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ВВЕДЕНИЕ 

 На современном этапе развития химии, когда накоплен и организован в 

виде электронных баз данных огромный объем экспериментальных данных, 

особое внимание уделяется компьютерным методам обработки характеристик 

уже исследованных веществ с целью предсказания свойств, которыми обладают 

еще не исследованные соединения либо которыми будут обладать новые, еще 

не синтезированные вещества. Это, в свою очередь, открывает большие пер-

спективы в решении одной из главных задач химической науки - целенаправ-

ленной разработке новых веществ и материалов с заранее заданными свойства-

ми. 

 Тем не менее, несмотря на актуальность этой задачи, до последнего вре-

мени отсутствовала универсальная, строго обоснованная и, в то же время, лег-

кая для понимания методология, которая позволила бы химику на основе обра-

ботки экспериментальных данных осуществлять прогнозирование всевозмож-

ных свойств химических соединений. Главной целью настоящей диссертацион-

ной работы была разработка универсальной методологии, позволяющей с еди-

ных позиций прогнозировать самые разнообразные свойства органических со-

единений на основе обработки эмпирических данных. В данной работе сначала 

математически обоснован, а потом и на множестве примеров проиллюстриро-

вали центральный тезис диссертационной работы – такой универсальной мето-

дологией является сочетание многослойных искусственных нейронных сетей и 

фрагментных дескрипторов. 

 Искусственные нейронные сети в настоящее время являются одним из 

наиболее широко применяемых методов для восстановления по эксперимен-

тальным данным как разнообразных количественных зависимостей, так и для 

проведения качественной классификации. Благодаря уникальной возможности 

осуществлять  построение нелинейных моделей любого уровня сложности, 

особенно в тех случаях, когда неизвестен общий вид аналитической зависимо-

сти, нейронные сети нашли широкое применение в рамках поиска зависимостей 
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между структурами органических соединений и их физико-химическими свой-

ствами (QSPR) и биологической активностью (QSAR).  

 Несмотря на широкое использование искусственных нейросетей для по-

лучения зависимостей структура – свойство, до настоящего времени не сущест-

вовало универсального программного комплекса, реализующего все необходи-

мые этапы построения моделей и позволяющего исследователям-химикам ком-

плексно, с учетом особенностей работы со структурной информацией, приме-

нять методологию нейронных сетей. Именно разработка такого программного 

комплекса, реализующего универсальную методологию построения моделей, 

предназначенных для количественного прогнозирования разнообразных свой-

ства органических соединений на базе сочетания многослойных нейронных се-

тей и фрагментных дескрипторов, а также его апробация на различных приме-

рах, и составляла важнейшую задачу диссертационной работы. 

 Следует отметить, что на период начала работы отсутствовало понимание 

основных принципов работы с нейронными сетями для построения 

QSAR/QSPR-моделей. В частности, не было ясно, как лучше всего предотвра-

щать «переучивание» нейросетей, как объективно оценивать прогнозирующую 

способность полученных моделей, а также как эффективно отбирать дескрип-

торы для их построения, как их использовать для определения области приме-

нимости моделей. Кроме того, в рамках методологии QSAR/QSPR практически 

не предпринималось попыток учета влияния внешних условий (таких, напри-

мер, как температура, давление, концентрация вещества, наличие и свойства 

того или иного растворителя и т.п.) на исследуемые свойства, а также прог-

нозировать свойства многокомпонентных систем. Не было также ясно, как при-

менять аппарат нейронных сетей в сочетании с техникой молекулярного моде-

лирования. Кроме того, ранее не существовало методов, позволяющих давать 

понятную химикам интерпретацию нейросетевым регрессионным моделям. На 

эти и ряд других важных вопросов, связанных с применением нейросетей для 

построения QSARQSPR-моделей, дан ответ в данной работе. 

 Следующая важная часть работы связана с разработкой универсального 

набора фрагментных дескрипторов, которые могли бы служить для как можно 
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более точного прогнозирования самых разнообразных свойств органических и 

металлоорганических соединений. Кроме специального дизайна самих деск-

рипторов, основанного на иерархической классификации типов атомов, эта 

цель была достигнута путем введения «выделенных» атомов, благодаря кото-

рым фрагментные дескрипторы удалось распространить на прогнозирование 

локальных свойств атомов в органических соединениях, кинетических констант 

органических реакций, физических свойств полимеров, а также на количест-

венное прогнозирование биологической активности внутри рядов соединений. 

Кроме того, при помощи «выделенных» атомов можно преодолеть один из не-

достатков большинства фрагментных дескрипторов – игнорирование стереохи-

мической информации.  

 Для преодоления другого недостатка фрагментных дескрипторов – про-

блемы «редких фрагментов» - нами разработаны «псевдофрагментные» дес-

крипторы, значения которых формируются путем комбинирования свойств 

атомов внутри фрагментов. Совместное использование фрагментных и псевдо-

фрагментных дескрипторов обычно ведет к заметному повышению прогнози-

рующей способности построенных моделей за счет эффективной аппроксима-

ции вкладов отсутствующих в обучающей выборке фрагментов. Кроме того, 

идея псевдофрагментных дескрипторов явилась отправной при разработке спе-

циальных архитектур нейронных сетей, позволяющих строить прямые корреля-

ции между структурой химического соединения и его свойствами без предва-

рительного вычисления каких-либо дескрипторов – нейронная сеть сама строит 

внутри себя наиболее оптимальные псевдофрагментные дескрипторы.  

 Дальнейшему повышению универсальности нейросетевым количествен-

ных моделей «структура-свойство» и повышению точности осуществляемого 

ими прогноза служат предложенные в данной работе «интегрированные» под-

ходы: 1) концепция построения моделей «структура-условия-свойство; 2) кон-

цепция построения моделей «структура-свойство» для многокомпонентных 

систем; 3) многоуровневый подход и многозадачное обучение как средства 

объединения различных моделей «структура-свойство» в единую сеть. 
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 Диссертационная работа состоит из семи глав. Первые две главы, состав-

ляющие обзор литературы, посвящены математическому аппарату искусствен-

ных нейронных сетей и фрагментным дескрипторам. В третьей главе, состав-

ляющей начало обсуждения результатов, приводится математическое обосно-

вание выбранного подхода, основанного на сочетании многослойных нейрон-

ных сетей и фрагментных дескрипторов. Следующие две главы посвящены, со-

ответственно, разработкам нейросетевых и фрагментных подходов. Шестая 

глава посвящена сочетанию нейросетей с фрагментными дескрипторами, седь-

мая – вышеупомянутым интегрированным подходом. В последней восьмой гла-

ве диссертационной работы рассматриваются разработанные программные 

средства. 
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ГЛАВА 1. ИСКУССТВЕННЫЕ НЕЙРОННЫЕ СЕТИ 

 

1.1. Введение 

 Первые исследования, посвященные применению нейронных сетей (или 

персептронов) для решения химических задач, были осуществлены еще в нача-

ле 70-х годов в СССР [1, 2], но эти пионерные работы не были должным обра-

зом оценены и оказались практически забытыми. Лишь в конце 80-х годов воз-

родился интерес химиков к подобному подходу, и он начал стремительно расти 

[3].  

 Нейронные сети (часто называемые искусственными нейронными сетями, 

вычислительными нейронными сетями или просто нейросетями) представляют 

собой упрощенную математическую модель обработки информации головным 

мозгом человека [4-9]. Однако большинство современных архитектур нейрон-

ных сетей не воспроизводят в точности биологическую модель мозга,  скорее, 

они могут рассматриваться в рамках класса алгоритмов статистического анали-

за данных [10-24], объединенных под общим названием нейроинформатики. 

Кроме того, нейронные сети часто рассматривают как высоко-паралелльные 

методы решения задач вычислительной математики в «нейросетевом базисе» 

(что составляет предмет особой области вычислительной математики – нейро-

математики [25]), на базе которых работают основанные на пороговой логике 

высокопроизводительные высоко-параллельные вычислительные устройства – 

нейрокомпьютеры [26-29]. 

 Благодаря своей способности обучаться и обобщать данные, нейросети 

начали успешно применяться в химии, особенно в тех случаях, когда неизвес-

тен аналитический вид зависимости между структурой и свойствами соедине-

ний [30-40]. 
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1.2. Основные принципы нейросетевого моделирования 

 

1.2.1. Общая терминология 

 Все нейросетевые методы имеют в своей основе определенные идеи, от-

ражающие те или иные аспекты обработки информации в человеческом мозгу. 

Искусственные нейронные сети (или просто нейросети) состоят из определен-

ного количества «искусственных нейронов», являющихся упрощенной матема-

тической моделью биологических нейронов, и связей между ними, соответст-

вующих контактам через синапсы между аксонами и дендритами биологиче-

ских нейронов (см. Рис. 1). В процессе работы нейросети осуществляется пре-

образование сигналов (кодирующих обрабатываемые данные) внутри нейронов 

и их передача между соседними нейронами. 

 
Рис. 1. Биологические нейроны 

 

 Архитектура нейронной сети определяется топологией соединений ней-

ронов между собой. Нейроны внутри сети, как правило, организованы в груп-

пы, называемые слоями. Для всех нейронов, принадлежащих одному слою, ха-

рактерно одинаковое число входных связей, соединяющих нейрон с предыду-

щим слоем или с внешними устройствами ввода и вывода данных. Нейроны, 

принимающие внешние данные для последующей обработки, называются 
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входными; нейроны, выводящие уже обработанные данные, называются вы-

ходными. Остальные же нейроны, участвующие в промежуточной обработке 

данных, называются скрытыми. В соответствии с типом нейронов, их слои так-

же называются входными, выходными либо скрытыми. 

1.2.2. Нейрон МакКаллока-Питтса 

 Впервые математическая модель искусственного нейрона была предло-

жена в 1943 г. У.С.Мак-Каллоком и В.Питтсом [4]. Подобно тому, как биологи-

ческие нейроны, вследствие наступающей под действием нейромедиаторов де-

поляризации мембраны, способны возбуждаться и проявлять спайковую актив-

ность, так и их искусственные аналоги (т.н. нейроны Мак-Каллока-Питса) ха-

рактеризуются определенным уровнем активности (обычно в интервале от 0, 

соответствующего нейрону в состоянии покоя, до 1, что соответствует возбуж-

денному нейрону). Этот уровень активности передается в виде сигнала на со-

седние искусственные нейроны, что имитирует биологический процесс распро-

странения деполяризации мембраны по аксону, выделения молекул нейроме-

диатора, их диффузии через синаптические щели и воздействия на рецепторы, 

расположенные на мембранах дендритов соседних нейронов. Весь этот слож-

ный процесс передачи сигнала от одного нейрона к другому описывается в ме-

тодологии искусственных нейронных сетей одним числом, называемым «весом 

связи», которое является аналогом понятия синаптической проводимости био-

логических нейронов. Обычно считается, что степень воздействия искусствен-

ного нейрона j на другой нейрон i равна произведению уровня активности пер-

вого нейрона oj на вес связи (синаптическую проводимость) ωji между ними. 

Положительное значение синаптической проводимости соответствует прохож-

дению через синаптические контакты возбуждающих нейромедиаторов, напри-

мер, глутамата или ацетилхолина, а отрицательное – тормозящих, например, 

гамма-аминомасляной кислоты. В то же время абсолютная величина этого чис-

ла отражает легкость передачи сигнала, что в случае биологических нейронов 

определяется количеством и разветвленностью синаптических контактов, уров-

нем экспрессии и активности постсинаптических рецепторов, легкостью выде-
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ления нейромедиаторов и многими другими факторами, управляемыми как ге-

нетически, так и при помощи разнообразных сигнальных систем. 

 В рамках методологии искусственных нейронных сетей функционирова-

ние отдельного нейрона обычно описывается уравнением (см. Рис. 2): 

 ∑ −==
j

ijijiii twoaafo ),(         (1) 

где: ai – общий сетевой вход нейрона i;  oj – выходной сигнал нейрона j;  wji – 

вес связи (синаптическая проводимость) между нейронами j и i;  ti – порог ак-

тивации нейрона i (превышение этого порога суммой воздействий со стороны 

соседних нейронов приводит его в возбужденное состояние);  oi – результи-

рующий выходной сигнал, равный уровню активности данного нейрона i;   f(x) 

– т.н. функция активации нейрона (или передаточная функция), которая в про-

стейшем случае, к примеру, может быть определена как пороговая: 

 
⎩
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⎧

<
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=
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xf          (2) 

 
Рис. 2. Нейрон МакКаллока-Питтса 

   

w
w

oi = f(ai) 

ai = Σwjioj-ti 
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 Таким образом, уравнение (1) в сочетании с определением функции (2) 

упрощенно описывает функционирование биологического нейрона, находяще-

гося, в частности, в коре головного мозга человека. 

 Подобно своему биологическому прототипу, нейроны МакКаллока-

Питтса способны обучаться путем настройки параметров w, описывающих си-

наптическую проводимость. 

 Как правило, вместо использования пороговых величин ti в нейросеть до-

бавляют так называемые «псевдонейроны смещения» (bias pseudoneurons) с по-

стоянным выходным сигналом, равным 1.  

 

1.2.3. Персептрон Розенблатта 

 На приведенном выше описании искусственного нейрона были основаны 

разработанные более 40 лет назад первые типы искусственных нейронных се-

тей, получивших название «персептроны» [5-7] (в русскоязычной литературе 

пишутся иногда как «перцептроны»), а вместе с ними и первые попытки соз-

дать искусственный интеллект путем имитации работы головного мозга чело-

века на клеточном уровне. Название «персептрон» происходит от английского 

слова perception – восприятие. Оно было предложено в 1958 г. Фрэнком Ро-

зенблаттом в попытках имитировать с помощью нейронов МакКаллока-Питтса 

человеческое восприятие (прежде всего зрение) и распознавание с его помощью 

объектов внешнего мира. Персептрон Розенблатта имел многослойную архи-

тектуру (см. Рис. 3), причем только последний (выходной) содержал нейроны с 

настраиваемыми весами, а формируемые ими выходные сигналы свидетельст-

вовали о принадлежности анализируемого объекта к определенному классу. 

Само описание объекта в персептронах Розенблатта формировалось на входном 

слое нейронов, названном рецепторным полем по аналогии с биологическим 

прототипом. Сигналы с рецепторного поля поступали на необязательный скры-

тый слой нейронов по связям, веса которых инициировались случайными чис-

лами и в процессе обучения не менялись, а сформированные на нейронах скры-
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того слоя сигналы уже, в свою очередь, поступали на выходной слой нейронов 

для дальнейшей обработки (см. Рис. 3). 

 Эти попытки имитации человеческого восприятия на нейронах МакКал-

лока-Питтса, однако, оказались не совсем удачными, поскольку они не оправ-

дали всех возлагавшихся на них надежд [7]. Поскольку в то время был известен 

способ настройки весов связей, идущих лишь к нейронам одного (выходного) 

слоя, то на практике персептроны Розенблатта оказались неспособными обу-

чаться распознаванию сложных образов, и их реальная распознающая способ-

ность оказалась не выше, чем у более простых и понятных стандартных мето-

дов дискриминатного анализа. Все это привело к разочарованию и, как следст-

вие, прекращению практически всех проводившихся работ в области искусст-

венных нейронных сетей. 

 

 
Рис. 3. Многослойный персептрон Розенблатта. Преобразования сигналов  
производится по формулам (1) и (2) на скрытых и выходных нейронах, 
изображенных кружками, тогда как изображенные квадратами входные 
псевдонейроны служат исключительно для ввода данных. 

 

входной слой 

скрытый слой 

выходной слой 
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1.2.4. Нейросети обратного распространения (backpropagation) 

1.2.4.1. Общая характеристика 

 К середине 80-ых годов стало ясно, что одна из причин неудач кроется в 

конкретном виде пороговой функции активации (2). Оказалось, что замена по-

роговой функции (2) на непрерывную, ограниченную и монотонно-

возрастающую, например, сигмоидную функцию (3), способна привести к по-

строению многослойных персептронов, все веса связей которых способны эф-

фективно обучаться при помощи алгоритма обратного распространения ошибок 

(error backpropagation) [41, 42]. Именно благодаря открытию (точнее, переот-

крытию) этого алгоритма, с конца 80-ых годов начался этап активного развития 

и использования аппарата искусственных нейронных сетей в разных областях 

науки и техники (см. книги и учебные пособия [10-24]), а с начала 90-ых – в 

различных областях химии (см. [30-34]) и, в частности, в области исследования 

зависимости структура-свойство для органических соединений [35-39]. 

 xe
xf −+

=
1

1)(           (3) 

 Кроме чисто математических причин, переход к подобным непрерывным 

дифференцируемым функциям имеет и определенное нейрофизиологическое 

обоснование. С точки зрения способа передачи информации, сигнал реальных 

биологических нейронов модулирован не по амплитуде, а по частоте, и, к тому 

же, является стохастическим, что вполне согласуется с уравнениями (1) и (3) 

при условии, что уровень сигнала (активации) oi показывает, с какой вероятно-

стью нейрон i переходит в возбужденное состояние. 

 Алгоритм обратного распространения ошибки (см. ниже) сыграл настоль-

ко важную роль в истории становления многослойных персептронов, что сами 

нейросети этого типа часто стали называть нейросетями с обратным распро-

странением (backpropagation neural networks). 

 К основным достоинствам таких нейросетей можно отнести их способ-

ность находить нелинейные и многопараметрические линейные зависимости, 

характеризующиеся высокой точностью интерполяции, даже в тех случаях, ко-
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гда экспериментальные данные сильно зашумлены. Для многослойных персеп-

тронов характерна послойная передача сигнала, от входа нейросети к ее выхо-

ду. В то же время при обучении нейросетей этого типа настройка весовых ко-

эффициентов связей проводится последовательно, начиная со связей выходного 

слоя, поэтому методы обучения таких нейросетей носят название методов об-

ратного распространения ошибки [41, 42].  

 

1.2.4.2. Функционал ошибки нейросети 

 Суть обучения нейросети заключается в минимизации функционала 

ошибки для выборки E(w) в пространстве ее настроечных параметров, каковы-

ми являются веса связей (пороги нейрона здесь тоже рассматриваются как веса 

связей, ведущих от псевдонейронов смещения с постоянным значением выхода, 

равным единице, к этому нейрону): 

 )()(
1

wEvwE p
P

p

p∑
=

= ,         (4) 

где: νp – вес p-ого объекта (например, химического соединения) из обучающей 

выборки;  P – количество объектов в обучающей выборке; )(wE p  - индивиду-

альный функционал ошибки для p-ого объекта из обучающей выборки, кото-

рый обычно (но не всегда!) представляют как взвешенную сумму значений 

функции потерь l(·,·) для каждого из выходных нейронов (т.е. для каждого из 

одновременно прогнозируемых свойств в случае QSAR/QSPR-анализа): 
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где: νk – вес k-ого выходного нейрона; K – количество выходных нейронов 

(равное числу одновременно прогнозируемых свойств химических соединений 

в случае QSAR/QSPR-анализа). В большинстве случаев (но не всегда!) исполь-

зуется квадратичная функция потерь, что превращает нейронную сеть в вариант 

метода наименьших квадратов: 

 )(
2
1),( 22 ododl −= .         (6) 
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 Значения весов объектов νp, отличные от единицы, берутся, главным об-

разом, тогда, когда нейросеть обучается классифицировать объекты для прида-

ния большего веса тем из них, которые принадлежат к классам с меньшим чис-

лом представителей. В остальных же случаях (т.е. практически всегда) веса 

объектов считаются одинаковыми и равны единице. Аналогично, значения ве-

сов выходных нейронов νk, отличные от единицы, берутся лишь в редких слу-

чаях многозадачного обучения, в остальных же случаях они принимаются рав-

ными единице. С учетом вышесказанного, индивидуальный функционал ошиб-

ки для p-ого объекта из обучающей выборки обычно имеет вид: 

 ∑
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p odwE
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где: p
kd  - желаемый выход для k-ого выходного нейрона p-ого объекта (экспе-

риментальное значение k-ого свойства для p-ого соединения) из обучающей 

выборки; ][ Np
ko  - вычисленный выход для k-ого выходного нейрона p-ого объек-

та (спрогнозированное значение k-ого свойства для p-ого соединения) из обу-

чающей выборки; N – номер выходного слоя; K – число выходов нейросети, 

равное числу одновременно прогнозируемых свойств химических соединений в 

случае QSAR/QSPR-анализа. Функционал ошибки для всей выборки в этом 

случае имеет вид: 

 ∑∑
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1.2.4.3. Вычисление производных функционала ошибки  по методу обратного 

распространения 

 Для эффективной минимизации функционала необходимо уметь быстро 

вычислять его градиент, т.е. вектор первых производных по отношению ко всем 

настраиваемым параметрам. В случае индивидуального функционала ошибки 

для p-ого соединения из обучающей выборки элементы искомого вектора гра-

диента можно выразить в следующем виде: 
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где: величина ][np
iδ− , называемая иногда невязкой нейрона, обозначает частную 

производную функционала ошибки для p-ого объекта из обучающей выборки 

по отношению к сетевому входу нейрона i, находящегося в слое n (знак минуса 

взят для совместимости с принятыми в литературе обозначениями); ]1[ −np
jo  - вы-

ходной сигнал находящегося в слое n-1 нейрона j для p-ого объекта из обучаю-

щей выборки. Таким образом, частная производная функционала ошибки ней-

росети по отношению к весу связи равна произведению выхода находящегося в 

предыдущем слое нейрона, из которого выходит данная связь, на невязку ней-

рона следующего слоя, в который входит данная связь. 

 Из вышеизложенного следует, что для вычисления градиента ошибки не-

обходимо рассчитать значения выходов и невязок всех нейронов. Поскольку 

нейросеть обратного распространения (многослойный персептрон) устроен та-

ким образом, что каждый нейрон (кроме входных псевдонейронов и псевдо-

нейронов смещения) получает сигнал из нейронов предыдущего слоя, то вы-

числение выходов нейронов производится по формулам (1) и (3) последова-

тельно при движении от входного к выходному слою. Подобную последова-

тельность вычислений называют прямым распространением сигнала. В проти-

воположность этому, расчет невязок нейронов производится в обратном на-

правлении при движении от выходного слоя к входному (обратное распростра-

нение ошибки).  

 Действительно, для нейронов выходного слоя, дифференцируя выраже-

ние (7), имеем: 
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 Для остальных нейронов, применяя цепное правило дифференцирования 

к формуле (1) и опуская некоторые тривиальные промежуточные преобразова-

ния, получаем: 
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 Таким образом, значения невязок нейронов каждого скрытого слоя рас-

считываются исходя из значений невязок нейронов последующего слоя, что 

можно условно описать процессом распространения ошибки в направлении, 

обратном распространению сигнала. Для сигмовидной передаточной функции 

(3) производная вычисляется по следующей формуле: 
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 Производные суммарного функционала ошибки для всей обучающей вы-

борки могут быть получены суммированием производных индивидуальных 

функционалов ошибки: 
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 Формулы (9-13) составляют суть метода обратного распространения, ко-

торый можно рассматривать как очень эффективный алгоритм расчета градиен-

та функционала ошибки нейросети в пространстве весов связей (поскольку 

суммарное время вычисления всех производных, число которых может быть 

очень велико, не превышает времени расчета самого функционала). 

 

1.2.4.4. Градиентные методы обучения 

Исторически первым методом обучения сетей обратного распространения 

явился метод Уидроу-Хоффа, называемый чаще дельта-правилом [43], который 

традиционно записывается в виде: 

ji
t

ji
t

jiji owww ηδ=−=Δ + )()1( ,        (14) 

где: )(t
jiw  - текущий вес на t-ом шагу обучения связи, идущей от нейрона  j к ней-

рону i; iδ  - невязка i-ого нейрона, получаемая по методу обратного распростра-

нения (см. выше); oj – выходное значение j-ого нейрона; η – параметр скорости 

обучения. Типичное значение параметра скорости обучения – 0.25, но оно мо-

жет меняться в широких приделах, особенно в сторону уменьшения на оконча-

тельных этапах обучения. 
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Все весовые коэффициенты связей перед началом обучения инициализи-

руются небольшими случайными числами. Правильный выбор границ инициа-

лизации, обеспечивающий удаленные от нуля значения производной переда-

точной функции нейронов (в противном случае происходит т.н. «паралич» ней-

ронов), может сократить время обучения нейросети и улучшить качество полу-

чаемых нейросетевых моделей [44, 45]. На каждой итерации обучения произво-

дится корректировка значений весов по формуле (14) после предъявления оче-

редного примера из обучающей выборки. Такой режим обучения называют по-

следовательной адаптацией (online mode), в противоположность режиму груп-

пового обучения (batch mode), когда корректировка значений весов происходит 

после предъявления всей обучающей выборки. В классическом варианте обу-

чение проводится до тех пор, пока не будет выполнено одно из возможных ус-

ловий остановки обучения (например, когда значение функционала ошибки не 

опустится ниже заранее заданного порога, либо когда число итераций не пре-

высит определенный лимит). 

Хотя исторически дельта-правило возникло как обобщение алгоритма обу-

чения персептрона Розенблатта на непрерывные входы и выходы и первона-

чально никак не было связано с представлениями о функционале ошибки ней-

росети, тем не менее оно оказалось математически эквивалентным применению 

метода скорейшего спуска к минимизации функционала ошибки нейросети в 

пространстве весов связей. Действительно, при подстановке формулы (9) в (14) 

получаем: 
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Формула (15) определяет шаг, который делается в направлении, противо-

положном градиенту, и поэтому дельта-правило представляет собой метод ми-

нимизации функционала ошибки в пространстве весов связей при помощи про-

стейшего варианта градиентного метода скорейшего спуска с фиксированным 

значением параметра скорости обучения.  

В своем первоначальном виде дельта-правило представляет в настоящее 

время главным образом историческую ценность, поскольку именно с его изло-
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жения в статье Румельхарта [42] начался современный этап развития всей ме-

тодологии искусственных нейронных сетей. Между тем, будучи простейшим 

градиентным методом оптимизации нелинейных функций, дельта-правило об-

ладает целым рядом серьезных недостатков. Во-первых, теория нелинейной оп-

тимизации гарантирует возможность достижения локального минимума за ко-

нечное число шагов лишь при постепенном уменьшении параметра скорости по 

мере обучения, тогда как при фиксированном его значении алгоритм может за-

циклиться в окрестностях узкого минимума. Во-вторых, в тех случаях, когда 

производные по различным весам сильно различаются (а именно так обычно и 

бывает в нейросетях), рельеф функционала ошибки представляет собой узкий 

овраг, попав в который градиентные методы вместо движения по его дну начи-

нают осциллировать по его стенкам (поскольку практически во всех точках 

кроме очень узкой области у самого дна оврага градиент направлен почти пер-

пендикулярно направлению движения к минимуму), что часто приводит к чрез-

вычайному замедлению и даже к практической остановке процесса обучения 

(см. Рис. 4). В-третьих, градиентные методы оптимизации часто застревают в 

мелких локальных минимумах. 

 
Рис. 4. Неэффективность метода скорейшего спуска: градиент направлен почти 
перпендикулярно необходимому направлению движения к минимуму 
 

Осознание вышеприведенных проблем очень скоро привело к модифика-

ции метода и созданию расширенного варианта дельта-правила, в котором час-

тично устранено или, по крайней мере, ослаблено влияние всех трех вышепере-

численных типов недостатков. Достигнуто это путем введения момента инер-
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ции, приводящего, по мере обучения, к накоплению влияния градиента на из-

менение весов: 
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wEw μη ,        (16) 

где: µ - параметр момента инерции. Типичное значение этого параметра 0.9, и 

оно не меняется по ходу обучения. Хотя формально допустимы любые значе-

ния в интервале 0≤µ<1, наибольший эффект достигается при его значении, 

близкой к 1. 

Объяснить влияние момента инерции на процесс обучения можно сле-

дующим образом [18]. Допустим, мы находимся вдалеке от дна оврага в облас-

ти, где градиент меняется плавно, и потому на протяжении некоторого времени 

его изменением можно пренебречь. В этом случае изменения весов могут быть 

аппроксимированы как: 
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Из формулы (17) следует, что вдали от минимума и дна оврага эффектив-

ная скорость обучения η’ довольно высока (поскольку параметр µ близок к 

единице). С другой стороны, вблизи минимума либо дна оврага, когда направ-

ление градиента из-за упомянутых выше осцилляций постоянно меняет направ-

ление, изменения весов могут быть аппроксимированы как: 
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В этом случае эффективная скорость обучения η’’ значительно понижает-

ся, что и дает возможность двигаться по дну оврага и подходить близко к ми-

нимумам. Таким образом, благодаря введению инерции в процесс обучения, 

появляется возможность адаптивно менять эффективную скорость обучения 

(см. Рис. 5). 
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Рис. 5. Введение момента инер-
ции позволяет благодаря появив-
шейся возможности адаптивно 
менять эффективную скорость 
обучения значительно быстрее 
продвигаться к минимуму 
 

 
Благодаря введению параметра µ, у нейросети появляется также способ-

ность преодолевать мелкие локальные минимумы на гиперповерхности функ-

ционала ошибки в пространстве весов. Чтобы понять причину этого, запишем 

разностное уравнение (15) в виде дифференциального: 
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Уравнение (19), описывающее обучение нейросети по дельта-правилу, ма-

тематически эквивалентно дифференциальному уравнению движения неинер-

ционного тела в вязкой среде. Введение момента соответствует появлению у 

такого тела инерции (т.е. массы µ), и процесс обучения при помощи расширен-

ного дельта-правила уже описывается дифференциальным уравнением движе-

ния инерционного тела в вязкой среде: 
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Таким образом, гипотетическое тело, уравнение движения которого опи-

сывается уравнением (20), может, разогнавшись, преодолевать по инерции не-

большие локальные минимумы, застревая лишь в относительно глубоких ми-

нимумах функционала ошибки, соответствующих статистически значимым 

нейросетевым моделям. 

Тем не менее, не смотря на все успехи, достигнутые при помощи расши-

ренного дельта-правила с включенным параметром момента, данный метод все 

равно не лишен недостатков. Прежде всего, в методе присутствуют две «маги-

ческие» константы, обоснованный выбор точных значений которых сделать не-
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возможно. Кроме того, эффективная скорость обучения, хотя и существенно 

выше, чем у первоначального дельта-правила, но все равно существенно усту-

пает более совершенным методам обучения, рассмотренным ниже. Последнее 

обстоятельство отчасти связано еще и с тем, что методы обучения, основанные 

на последовательной адаптации, менее эффективны по сравнению с методами 

группового обучения, каковыми являются все рассматриваемые ниже алгорит-

мы. 

 

1.2.4.5. Метод эластичного распространения (RPROP) 

При обучении по методу эластичного распространения для настройки ве-

совых коэффициентов используется только информация о знаках частных про-

изводных функции ошибки нейросети [46, 47]. Тем самым, методу RPROP уда-

ется избежать замедление темпа обучения на плоских «равнинах» ландшафта 

функции ошибки, что характерно для схем, где изменения весов пропорцио-

нальны величине градиента. Величина, на которую изменяются весовые коэф-

фициенты, вычисляется следующим образом: 
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где 
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где: 
ijw

E
∂
∂

  - величина, характеризующая суммарный градиент для всех входных 

векторов из обучающей выборки; η - и  η+ - факторы уменьшения и увеличения 

скорости обучения; t – счетчик итераций; )(t
ijΔ  - величина индивидуального 
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адаптивно настраиваемого темпа обучения на t-ой итерации для связи, соеди-

няющей нейрон i c нейроном j. 

 Если знак производной по данному весу изменил направление, то это оз-

начает, что величина шага по данной координате слишком велика, и поэтому 

алгоритм уменьшает ее в η- раз. В противном же случае шаг увеличивается в η+ 

раз для ускорения обучения вдали от минимума. 

 

1.2.4.6. Методы сопряженных градиентов 

 Методы сопряженных градиентов [48, 49], так же как и в случае расши-

ренного дельта-правила, осуществляют на каждом шаге обучения движение в 

направлении, получаемом путем комбинирования направления антиградиента и 

направления движения на предыдущем шаге. Принципиальное же отличие ме-

тодов сопряженных градиентов от последнего заключается в том, что размер 

шага в выбранном направлении не является фиксированным, а определяется на 

каждой итерации при помощи процедуры одномерного поиска минимума вдоль 

выбранного направления. 

 Все алгоритмы методов сопряженных градиентов на первой итерации на-

чинают поиск в направлении антиградиента: 
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где: p(t) – вектор направления, вдоль которой ведется поиск на t-ой итерации; g(t) 

– вектор градиента функционала ошибки нейросети в пространстве весов свя-

зей на t-ой итерации; j(m) – номер нейрона, из которого выходит связь m; i(m) – 

номер нейрона, в который входит связь m; M – число связей в нейросети. 

 После выбора направления определяется оптимальный шаг поиска α(t), на 

величину которого меняются все веса связей по формуле: 
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где: )(t
mp  - это m-ая компонента вектора направления p(t), соответствующая связи 

m. Оптимальное значение α(t) определяется путем минимизации функционала 

ошибки вдоль направления p(t) при помощи одного из алгоритмов одномерного 

поиска.  

 Из большого арсенала алгоритмов одномерного поиска наилучшим обра-

зом себя зарекомендовал при обучении нейронных сетей при помощи методов 

сопряженных градиентов алгоритм Чараламбуса (Charalambous) [50], который 

использует кубическую интерполяцию в сочетании с методом деления интерва-

ла на части. 

После оптимального шага, сделанного в выбранном направлении, методы 

сопряженных градиентов определяют следующее направление поиска как ли-

нейную комбинацию нового направления антиградиента и предыдущего на-

правления движения: 

 )1()()()( −+−= tttt pgp β         (25) 

 Различные методы сопряженных градиентов различаются выбором коэф-

фициента β(t) . Так, в методе Флетчера-Ривса (Fletcher-Reevs) [51] он равен от-

ношению квадрата нормы градиента к квадрату нормы градиента на предыду-

щей итерации: 

 )1()1(

)()(
)(

)(
)(

−−= tTt

tTt
t

gg
ggβ          (26) 

 В методе Полака-Рибьеры (Polak-Ribiére) [49] искомый коэффициент ра-

вен скалярному произведению приращения градиента на текущий градиент, де-

ленный на квадрат нормы градиента на предыдущей итерации: 

 )1()1(

)()(
)(
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)(

−−

Δ
= tTt

tTt
t

gg
ggβ          (27) 

 Алгоритмы методов сопряженных градиентов требуют не многим больше 

памяти, чем градиентные алгоритмы, поэтому могут быть использованы для 

обучения нейронных сетей с большим количеством настраиваемых параметров. 
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1.2.4.7. Квазиньютоновские методы обучения 

Эта группа методов базируется на Ньютоновском методе аппроксимации 

функций, но не требует вычисления вторых производных.  

tttt gHXX 1
1

−
+ −= ,         (28) 

где:  Х – матрица весовых коэффициентов; g – вектор градиента; t – счетчик 

итераций;  H - матрица вторых частных производных (матрица Гессе). 
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где: функция i(m) показывает номер нейрона, из которого исходит связь m; j(m) 

показывает номер нейрона, в который входит связь m;  M – число связей (т.е. 

число настраиваемых параметров) в нейросети. 

Идея квазиньютоновских методов базируется на возможности аппрокси-

мации кривизны нелинейной оптимизируемой функции без явного формирова-

ния ее матрицы Гессе. Сама матрица при этом не хранится, а ее действие ап-

проксимируется скалярными произведениями специально подобранных векто-

ров. Наиболее удачным методом из этой группы является метод Бройдена-

Флетчера-Гольдфарба-Шанно (BFGS) [52], согласно которому: 
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где: st – направление, вдоль которого проводится одномерная оптимизация на t-

ой итерации; gt+1 – вектор градиента на t+1-ой итерации. 

 Для квазиньютоновских методов наилучшим алгоритмом поиска вдоль 

выбранного направления является, по-видимому, метод перебора с возвратами 

[49, 52]. На первой итерации этот алгоритм использует значения функционала 

ошибки и его производных, чтобы построить его квадратичную аппроксима-

цию вдоль направления поиска. Минимум этой аппроксимирующей функции 

выбирается в качестве приближения к оптимальной точке, в которой оценива-

ется функционал ошибки. Если значение функционала недостаточно мало, то 
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строится кубическая интерполяция, и ее минимум выбирается в качестве новой 

оптимальной точки. Этот процесс продолжается до тех пор, пока не будет дос-

тигнуто существенное уменьшение функционала ошибки. 

 

1.2.4.8. Метод Левенберга-Марквардта 

 Метод Левенберга-Марквардта (LM) (Levenberg-Marquardt) [53] реализу-

ет специальный способ аппроксимации матрицы Гессе для случая, когда функ-

ционал ошибки определяется как сумма квадратов ошибок, что как раз и имеет 

место при обучении нейросетей обратного распространения. В рамках данного 

метода матрица Гессе H аппроксимируется как 

 JJH T≅ ,          (31) 

а вектор градиента g может быть рассчитан по формуле 

 eJg T= ,          (32) 

где: J – матрица Якоби производных функционалов ошибки отдельно для каж-

дого выходного нейрона (т.е. для каждого свойства) и для каждого объекта (т.е. 

химического соединения) в обучающей выборке по настраиваемым параметрам 

(т.е. весам нейросети); e – вектор ошибок нейросети. Матрицу Якоби можно за-

писать в следующем виде: 
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где: функция i(m) показывает номер нейрона, из которого исходит связь m; j(m) 

-номер нейрона, в который входит связь m; M – число связей (т.е. число на-

страиваемых параметров) в нейросети; ekp – ошибка прогноза для k-го выходно-

го нейрона и p-го объекта из обучающей выборки; K – число выходных нейро-

нов (равное числу одновременно прогнозируемых свойств); P – число объектов 
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(химических соединений) в обучающей выборке. Отсюда видно, что элементы 

матрицы Якоби легко могут быть вычислены на основе метода обратного рас-

пространения ошибки по приведенной выше формуле (33), что существенно 

проще вычисления матрицы Гессе. 

 Метод Левенберга-Марквардта реализует итерационную схему настройки 

весов нейросети по формуле: 

 kTTk
ij

k
ij eJIJJww 11 )( −+ +−= μ        (34) 

где, как и прежде, k
ijw  - вес связи (на k-ой итерации) исходящей из нейрона i и 

входящей в нейрон j;  J – матрица Якоби;  I – единичная матрица (т.е. содержа-

щая единицы на диагонали и нули вне ее); ek – вектор ошибок нейросети на k-ой 

итерации;  µ - динамически изменяемый по ходу обучения нейросети коэффи-

циент, называемый фактором демпинга. Когда µ приближается к 0, то метод 

Левенберга-Марквардта переходит в метод Ньютона с приближением матрицы 

Гессе в форме (31), когда же значение µ велико, то получается метод градиент-

ного спуска с маленьким шагом. Поскольку метод Ньютона имеет большую 

точность и скорость сходимости вблизи локального минимума по сравнению с 

методом градиентного спуска, то задача состоит в том, чтобы в процессе мини-

мизации как можно быстрее перейти к методу Ньютона. С этой целью параметр 

µ уменьшают после каждой успешной итерации (т.е. приводящей к уменьше-

нию функционала ошибки) и увеличивают лишь тогда, когда пробный шаг по-

казывает, что функционал ошибки возрастает. 

 Метод Левенберга-Марквардта в настоящее время является одним из са-

мых эффективных методов (по крайней мере, в смысле скорости) обучения 

нейронных сетей обратного распространения, в связи с чем он приобрел боль-

шую популярность в области QSAR/QSPR-исследований [54]. Тем не менее, у 

него есть существенный недостаток: необходимо, чтобы число объектов (хими-

ческих соединений) в обучающей выборке превышало число настраиваемых 

параметров (т.е. межнейронных связей) нейросети. В связи с этим, в 

QSAR/QSPR-исследованиях его можно применять только при относительно не-
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большом числе дескрипторов, относительно большом объеме обучающей вы-

борки и при относительно небольшом числе скрытых нейронов. 

 

1.2.5. Другие архитектуры нейронных сетей 

 

1.2.5.1. Самоорганизующиеся карты Кохонена и другие конкурирующие нейро-

сети 

 Нейросети Кохонена (Kohonen) [14, 20, 55] (см. Рис. 6), широко исполь-

зуемые для кластерного анализа, позволяют получить такое отображение ис-

ходных данных, при котором близкие вектора входных значений отображаются 

в топологически близкие выходные нейроны. 

 
Рис. 6. Самоорганизующаяся карта Кохонена 

 

 Нейросеть Кохонена состоит из двух слоев – входного и конкурирующего 

выходного. В каждый нейрон конкурирующего выходного слоя поступают сиг-

налы сразу со всех нейронов входного слоя. Одной из особенностей конкури-

рующего выходного слоя нейросетей Кохонена является то, что нейроны в нем 

организованы в виде 2-мерной решетки (решетки другой размерности для ней-

росетей Кохонена тоже возможны, но на практике используются редко). Чтобы 

избежать краевых эффектов и сделать все выходные нейроны равноправными, 
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на границах решетки часто вводятся периодические условия, что эквивалентно 

ее свертыванию в тор. Таким образом, выходной конкурирующий слой нейро-

сетей Кохонена можно представить в виде 2-мерной решетки, натянутой на по-

верхность тора. Эта решетка может быть как тетрагональной (наиболее часто 

используемый вариант), так и гексагональной (классический вариант). Подоб-

ная организация выходного слоя имеет два последствия. Во-первых, вводится 

мера близости между нейронами в этом слое, называемая топологическим рас-

стоянием, равная минимальному числу шагов, с помощью которых, двигаясь от 

одного узла решетки к ближайшему другому, можно перейти от одного из этих 

нейронов к другому. Во-вторых, вводится определенная «двухмерность» на 

множестве нейронов конкурирующего выходного слоя, что дает возможность 

отобразить их на плоскость, т.е. создать топологическую карту нейронов. 

 Еще одной особенностью нейронов конкурирующего выходного слоя яв-

ляется то, что они обладают весьма специфической функцией активации: толь-

ко у одного нейрона, имеющего максимальный сетевой вход, уровень выходно-

го сигнала равен единице (т.е. он активируется), тогда как у других нейронов 

этого слоя он равен нулю. Таким образом, между нейронами происходит свое-

образная конкуренция за право формирования единичного выходного сигнала, 

и лишь нейрон с наивысшим сетевым входом становится победителем. К его 

активации приводят лишь те вектора входных значений, которые ближе (более 

сходны) к вектору весов входящих связей данного нейрона по сравнению с ана-

логичными векторами других нейронов данного слоя. Это следует из того, что 

сетевой вход нейрона рассчитывается как скалярное произведение вектора 

входных значений (вектора дескрипторов в QSAR/QSPR-анализе) и вектора 

входящих в него весов (см. формулу 001), а скалярное произведение нормали-

зованных векторов  рассматривается как мера их близости. Для того, чтобы 

близкие вектора входных значений приводили к активации топологически 

близких выходных нейронов, нейросеть Кохонена необходимо этому обучить. 

 Алгоритм обучения нейросетей Кохонена можно представить как итера-

ционную 4-шаговую процедуру: 
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1. Инициализировать все веса wji случайными числами. Нормировать все ве-

са wji и входные сигналы xj. 

2. Для очередного входного вектора в конкурирующем выходном слое най-

ти нейрон-победитель i* с наименьшим до него расстоянием di : 

∑
=

−=
M

j
jiji wxd

1

2)( .         (35) 

Заметим, что в случае нормированных wji и xj минимизация di эквива-

лентна максимизации сетевого входа ai: 
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1

          (36) 

3. Для всех нейронов выходного конкурирующего слоя адаптировать веса 

связей, идущих к ним: 

)()()()()1(
jij

ttt
ji

t
ji wxww −⋅⋅+=+ γα ,       (37) 

где: α(t) – параметр скорости обучения (в интервале от 0 до 1), который 

уменьшают по ходу обучения; γ(t) – функция соседства, которая кодирует 

понижение влияния нейрона при увеличении топологического расстояния 

до него: 
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γ −= ,         (38) 

где: ri*i – топологическое расстояние между нейроном-победителем i* и 

текущим нейроном i; σ(t) – радиус соседства, значение которого также 

уменьшают по мере обучения нейросети. 

4. Пункты 1-3 повторять до тех пор, пока все вектора из обучающей выбор-

ки не будут предъявлены нейросети определенное число раз. 

Таким образом, при обучении нейросети Кохонена происходит самооргани-

зация конкурирующего выходного слоя нейронов, в результате которой близ-

кие входные вектора оказываются отображенными из исходного многомерного 

пространства в расположенную на плоскости (либо на поверхности тора) ре-

шетку нейронов таким образом, чтобы близким входным векторам соответст-

вовали топологически близкие выходные нейроны. У обученной нейросети Ко-

хонена веса связей, входящих в нейроны, практически совпадают с усреднен-
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ными значениями соответствующих компонент входных векторов, приводящих 

к активации этих нейронов. 

Перед началом обучения нейросети Кохонена веса связей инициализируют-

ся случайными числами, после чего они, а также входные вектора данных, нор-

мируются. После подобной нормировки вектора весов связей и данных могут 

быть представлены векторами, идущими из центра координат на поверхность 

гиперсферы единичного радиуса, а процесс обучения нейросети может быть 

представлен как итерационный процесс вращения векторов весов связей по на-

правлению к ближайшим векторам данных. 

Следует отметить, что нейросети Кохонена не являются чисто математиче-

ской конструкцией – они имеют очень солидный нейрофизиологический фун-

дамент. Действительно, устройство некоторых отделов головного мозга очень 

напоминает строение и принцип функционирования указанных нейросетей. В 

качестве примеров можно привести: а) строение соматосенсорной коры голов-

ного мозга, в которой информация с сенсорных участков близких частей тела 

отображаются в топологически близкие нейроны; б) строение слуховой коры 

летучей мыши, в которой строится карта окружающих предметов за счет пре-

образования первичных данных ультразвуковой эхолокации. 

Таким образом, нейросети Кохонена позволяют строить на плоскости карту, 

выявляющую топологическую структуру выборки в многомерном пространстве 

входных векторов. В связи с этим нейросети Кохонена часто называют самоор-

ганизующимися картами (self-organizing maps - SOM). В том случае, когда чис-

ло примеров в выборке значительно больше числа нейронов в сети Кохонена, и, 

следовательно, каждый из нейронов активируется по крайней мере нескольки-

ми примерами, то говорят о нейросети Кохонена низкого разрешения (low-

resolution SOM). Если же число примеров в выборке сравнимо, либо даже 

меньше числа нейронов, то говорят о нейросети Кохонена высокого разреше-

ния (high-resolution SOM). При наличии ассоциированного выходного свойства 

у примеров из выборки нейроны часто изображаются в виде ячеек, каждая из 

которых окрашена в цвет, кодирующий среднее значение этого свойства у всех 

примеров, приводящих к активации соответствующего нейрона. Получаемые 
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цветные карты представляют собой очень эффектный (а в эстетическом плане 

даже и красивый) способ визуализации и анализа данных.  

К числу задач, решаемых при помощи нейросетей Кохонена, обычно относят 

следующие: визуализация, кластеризация и сжатие многомерных данных, а 

также аппроксимация плотностей вероятности и комбинаторная оптимизация.  

Вышеупомянутое сжатие данных в нейросетях Кохонена происходит за счет 

понижения размерности данных до размерности решетки нейронов конкури-

рующего слоя, а так же за счет кодирования множества векторов, активирую-

щих какой-либо нейрон, одним усредненным вектором, компоненты которого 

равны значениям весов связей, идущих к этому нейрону. Подобная операция 

кодирования множества векторов одним кодирующим вектором (codebook vec-

tor) называется квантованием векторов (vector quantization) [56, 57] и часто ис-

пользуется для аппроксимации плотности вероятности распределения векторов 

данных [58]. Поскольку алгоритмы обучения всех нейросетевых квантователей 

векторов неизменно включают стадию «конкурентной борьбы» между нейро-

нами за право быть активированными текущим вектором входных сигналов, 

подобные нейронные сети часто называют конкурирующими. 

Кроме рассмотренных выше нейросетей Кохонена, другими представителя-

ми этого же класса нейросетей, уже нашедшими применение при обработке 

химических данных, являются: нейронный газ [59-61], растущий нейронный газ 

[61, 62], а также целый набор обучающихся квантователей векторов (Learning 

Vector Quantizers - LVQ) [63, 64]: LVQ1, LVQ2, LVQ2.1, LVQ3. В нейронном 

газе, в отличие от нейросетей Кохонена, нейроны конкурирующего слоя не 

объединены в какую-либо решетку или другую графовую структуру, поэтому 

вместо топологического расстояния в функции соседства (38) используется 

обычное Эвклидово расстояние. Напротив, в растущем нейронном газе нейро-

ны, как и в сетях Кохонена, уже объединены в решетку, однако, в отличие от 

сетей Кохонена, размерность решетки и число нейронов в ней не задается зара-

нее, а определяется по ходу обучения путем постепенного наращивания нейро-

сети. Обучающиеся квантователи векторов используют информацию о принад-

лежности векторов к определенным классам для того, чтобы вектора, активизи-
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рующие один и тот же нейрон, относились по возможности к одному классу. 

Это достигается путем использования разного знака перед α(t) в формуле (37) в 

зависимости от правильности или неправильности классификации текущего 

вектора. Поэтому нейросети последнего класса можно применять также для це-

лей классификации. 

Нейросети Кохонена могут использоваться непосредственно, а также как 

часть  составных нейронных сетей, где они служат для предварительной обра-

ботки входных данных. 

 

1.2.5.2. Нейросети встречного распространения (counterpropagation) 

 Нейросети встречного распространения (counterpropagation neural net-

works) [65] представляют собой пример составных нейронных сетей, вклю-

чающих в свой состав самоорганизующуюся карту Кохонена (см. выше) и т.н. 

звезду Гроссберга [66]. В отличие от нейросетей Кохонена, они реализуют 

стратегию обучения «с учителем», и поэтому могут быть использованы как для 

классификации, так и для решения регрессионных задач.  

 Нейросети встречного распространения состоят из 3 слоев: входного, 

скрытого слоя Кохонена и выходного слоя Гроссберга (см. Рис. 7). В соответст-

вии с особенностями архитектуры, обучение проводится в 2 этапа: сначала про-

водится обучение слоя Кохонена «без учителя» согласно  рассмотренной выше 

стандартной схеме для этого класса сетей по формулам (35-38) с использовани-

ем только входных векторов, после чего идет настройка «с учителем» выходно-

го слоя Гроссберга с использованием выходов нейронов Кохонена и векторов 

желаемых сигналов (т.е. экспериментальных значений прогнозируемых свойств 

в случае QSAR/QSPR-анализа) по формуле: 

 iijj
t

ij
t

ij kvyvv )()()1( −+=+ β ,        (39) 

где: )(t
ijv  - вес связи, идущей из нейрона i в слое Кохонена на нейрон j в слое 

Гроссберга на t-ой итерации; ki – выход i-ого нейрона Кохонена; yj – желаемый 

выход для j-ого нейрона Гроссберга; β – параметр скорости обучения, который 
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первоначально берется равным ~0.1, и затем постепенно уменьшается по ходу 

обучения.  

Нейросети встречного распространения могут работать в режимах аккре-

дитации и интерполяции. В наиболее часто используемом режиме аккредита-

ции только для одного нейрона-победителя в слое Кохонена генерируется не-

нулевой выходной сигнал (как и должно быть в стандартном варианте нейросе-

ти Кохонена). В этом случае в результате обучения значение )(t
ijv  устанавливает-

ся равным среднему значению желаемого выхода j по всем векторам, приводя-

щим к активации нейрона Кохонена i, и поэтому для настройки слоя Гроссберга 

можно обойтись без итерационной процедуры по формуле (39). При решении 

регрессионной задачи нейросетями встречного распространения в режиме ак-

кредитации происходит аппроксимация функциональной зависимости кусоч-

ными поверхностями постоянного уровня, что в случае небольших обучающих 

выборок приводит к слишком большим ошибкам.  

 

 
Рис. 7. Нейронная сеть встречного распространения 

 

В режиме интерполяции входные сигналы генерируются как нейроном-

победителем, так и некоторым количеством идущих за ним «призеров», нахо-



 41

дящихся на 2-ом, 3-м и т.д. местах по уровню входного сетевого сигнала. Это 

приводит к более точной аппроксимации кусочными наклонными поверхно-

стями. Подобный эффект может быть достигнут путем подмешивания в слой 

Кохонена дополнительных линейных либо нелинейных нейронов, латерально 

связанных с нейронами Кохонена (см. [21]). Нейросети встречного распростра-

нения обучаются значительно быстрее нейросетей обратного распространения, 

однако они не столь универсальны, менее точно аппроксимируют функцио-

нальные зависимости, слишком чувствительны к нерелевантным компонентам 

входных векторов и к большой их размерности. 

Следует подчеркнуть, что составные нейросети, включающие в свой со-

став различные сетевые архитектуры и использующие различные методы обу-

чения, более близки по принципам функционирования к человеческому мозгу, 

чем рассмотренные выше однородные структуры, подобные нейросетям обрат-

ного распространения.  

 

1.2.5.3. Нейросети с радиальной базисной функцией  

 В отличие от многослойных персептронов, самоорганизующихся карт 

Кохонена и нейросетей на основе теории адаптивного резонанса (см. ниже), ко-

торые имеют под собой определенные нейрофизиологические основания, ней-

росети с радиальной базисной функцией (Radial Basis Function [RBF] neural 

networks) менее всего связаны с представлениями из биологии, базируясь в 

наибольшей степени на аппарате математической статистики. В сущности, их 

можно даже считать методами непараметрического статистического анализа, 

описанными при помощи терминологии аппарата нейронных сетей. Они тесно 

связаны с современными методами ядерного (kernel) статистического оценива-

ния. 

 Нейронные сети с радиальной базисной функцией (RBF-сети) в опреде-

ленном смысле можно считать дальнейшим развитием сетей встречного рас-

пространения (см. пункт 1.2.5.2). Предложенные рядом авторов в 1989 г. [67], 

они предназначаются, прежде всего, для решения задач аппроксимации функ-
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ций и классификации (распознавания образов) [68, 69]. Как и нейросети 

встречного распространения, RBF-сети состоят из 3 слоев: входного, скрытого 

(служащего для кластеризации входных векторов) и выходного для формиро-

вания выходных сигналов (см. Рис. 8). 

 
Рис. 8. Нейронная сеть с радиальной базисной функцией (RBF-сеть) 

 

 Скрытый слой у RBF-сетей состоит из RBF-нейронов, функционирование 

каждого из которых можно описать следующей формулой: 
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где: xj – j-ый компонент вектора входных значений; wji - j-ый компонент векто-

ра весов RBF-нейрона i; σi – дисперсия, характеризующая ширину радиально-

базисной функции для RBF-нейрона i; M – размерность входного вектора. Век-

тор весов i-ого RBF-нейрона },,{ 21 Miiii wwwW K=  задает положение центра его ра-

диально-базисной функции. Выходные нейроны RBF-сети обычно берутся ли-

нейными, т.е. обладающими линейной активационной (передаточной) функци-

ей. 

 Обучение RBF-сети проводится в два этапа. На первом, проходящем «без 

учителя», определяются положения центров радиально-базисных функций для 
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всех RBF-нейронов, а также их дисперсии. Для этого проводится кластерный 

анализ исходных данных либо при помощи нейросети Кохонена, либо, чаще 

всего, алгоритма k-means [70, 71], после чего центры найденных кластеров ис-

пользуются как центры радиально-базисных функций, ширины которых можно, 

в частности, определить как средние расстояния между центрами кластеров и 

его ближайшими соседями. Второй этап обучения RBF-сетей проводится «с 

учителем» -  либо итерационно, в соответствии с алгоритмом обратного рас-

пространения ошибки, либо с использованием одного из алгоритмов построе-

ния линейных регрессионных моделей, в частности, при помощи регрессии на 

главных компонентах (SVD-регрессии) [72]. Различные варианты RBF-сетей 

различаются выбором: а) метода кластеризации (если она вообще проводится); 

б) способов определения положения центра и ширины радиально-базисной 

функции; в) способов построения линейно-регрессионной модели для обучения 

выходных нейронов. Ширина радиально-базисной функции иногда берется 

единой для всех RBF-нейронов, и ее значение, обеспечивающее наибольшую 

прогнозирующую способность нейронной сети, определяется с помощью про-

цедуры скользящего контроля. 

 Важными модификациями RBF-сетей являются вероятностная нейронная 

сеть (Probabilistic Neural Network – PNN, P-нейросеть), предложенная Спехтом 

(Specht) в 1990 г. [73], и нейронная сеть обобщенной регрессии (Generalized Re-

gression Neural Network – GRNN, GR-нейросеть), введенная этим же автором 

годом позже [74]. 

 GR-нейросети. Функционирование GR-нейросетей основано на исполь-

зовании математического аппарата непараметрической ядерной регрессии На-

дарая-Ватсона (Nadaraya-Watson) [75, 76], идея которой заключается в оценке 

функции плотности вероятности совместного распределения случайной век-

торной величины x и случайной скалярной величины y по методу Парзена (Par-

zen) [77]: 
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где: N – количество примеров в обучающей выборке; M – размерность входных 

векторов (т.е. количество дескрипторов при QSAR/QSPR-анализе); xi – входной 

вектор для i-ого примера из обучающей выборки (т.е. вектор дескрипторов для 

i-ого соединения); yi – известное значение выходной величины y для i-ого при-

мера  (т.е. экспериментальное значение прогнозируемого свойства y для i-ого 

соединения); σ – единый параметр, соответствующий ширине Гауссовых функ-

ций, и называемый в контексте регрессионного анализа параметром сглажива-

ния. 

 При известной функции f(x,y) наиболее вероятное значение (т.е. матема-

тическое ожидание) y для произвольного вектора x может быть найдено по 

формуле: 
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 Подставляя (41) в (42) после некоторых преобразований можно получить 

окончательное выражение оценки y для произвольного x: 
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 Легко заметить, что числители стоящих в экспоненте дробей представля-

ют собой квадраты Эвклидовых расстояний между произвольным вектором x и 

вектором xi из i-ого примера обучающей выборки: 

 )()(2
i

T
ii xxxxxx −−≡− .        (44) 

 Заметим, однако, что при наличии существенных корреляций между ком-

понентами входных векторов x более корректно в статистическом плане (хотя и 

более трудоемко в вычислительном плане) использовать в формуле (43) вместо 

квадратов расстояний Эвклида квадраты расстояний Махаланобиса (x-xi)TΣ-1(x-

xi), где Σ – матрица ковариации компонентов векторов x. Таким образом, со-

гласно формуле (43), наиболее вероятное значение y для произвольного вектора 

x прогнозируется как взвешенная сумма значений yi для всех примеров из обу-
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чающей выборки, причем каждому примеру придается вес, экспоненциально 

убывающий при возрастании квадрата расстояния от него до вектора x, а ско-

рость этого убывания контролируется параметром сглаживания σ. 

 Как архитектура, так и функционирование GR-нейросетей описывается 

формулой (43). GR-нейросеть состоит из 4 слоев: 1) входного; 2) скрытого; 3) 

слоя суммирования; 4) выходного слоя (см. Рис. 9). Число нейронов во входном 

слое равно количеству компонент входного вектора x. Скрытый слой GR-

нейросети состоит из RBF-нейронов, функционирующих в соответствии с фор-

мулой (40). Число нейронов в скрытом слое равно количеству примеров в обу-

чающей выборке, а вес связи wji между входным нейроном j и скрытым нейро-

ном i устанавливается равным значению j-ой компоненты вектора xi (т.е. значе-

нию j-ого дескриптора для i-ого соединения из обучающей выборки в случае 

QSAR/QSPR-анализа). Слой суммирования GR-нейросети состоит из двух ли-

нейных нейронов, причем первый из них вычисляет значение числителя в фор-

муле (43), а второй – знаменателя. Вес связи, идущей от скрытого нейрона i к 

первому из нейронов суммирования, устанавливается равным yi (т.е. экспери-

ментальному значению прогнозируемого свойства y для i-ого соединения из 

обучающей выборки), а все веса связей, идущих от нейронов скрытого слоя ко 

второму нейрону слоя суммирования устанавливаются равными единице. Вы-

ходной слой GR-нейросети состоит из одного нейрона, который выполняет де-

ление числителя на знаменатель в соответствие с формулой (43) (подобные 

нейроны, формирующие в процессе вычислений два сетевых входа и осуществ-

ляющие деление одного на другой, называют Паде-нейронами). 

 Таким образом, единственным настраиваемым параметром GR-нейросети 

является фактор сглаживания σ. Его оптимальное значение обычно подбирается 

исходя из критерия максимизации прогнозирующей способности нейросети, 

оцениваемой при помощи процедуры перекрестного скользящего контроля. 
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Рис. 9. Архитектура GR-нейросети 

 

 P-нейросети. В отличие от GR-нейросетей, предназначенных для прове-

дения регрессионного анализа, P-нейросети служат для классификации вход-

ных векторов. В соответствии с этим, Р-нейросети оценивают функцию плотно-

сти вероятности распределения случайной векторной величины x отдельно для 

каждого из классов с по формуле: 
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где суммирование идет только по NС примерам из обучающей выборки, отно-

сящимся к классу С, остальные же обозначения те же, что и для формулы (41). 

P-нейросеть состоит из тех же четырех слоев, что и рассмотренная выше 

GR-нейросеть (см. Рис. 10). Структура и функционирование первых двух слоев 

(т.е. входного и скрытого, называемого в некоторых публикациях слоем обра-

зов [patterns]) упомянутых двух нейросетей также практически совпадают. В 

частности, RBF-нейроны скрытого слоя формируют следующие выходные сиг-

налы: 
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Рис. 10. Архитектура P-нейросети 

 

Отличия же начинаются в третьем слое (слое суммирования), который со-

стоит из такого количества линейных нейронов, которое равно числу классов. В 

отличие от других RBF-сетей, в каждый нейрон с из слоя суммирования входят 

связи только с тех нейронов скрытого слоя, которые соответствуют примерам, 

принадлежащим классу С. Веса этих связей выбираются таким образом, чтобы 

выполнялось условие (47): 
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где: c
iπ  - вес связи, ведущей из i-ого нейрона скрытого слоя в c-ый нейрон слоя 

суммирования, отвечающий за формирование функции плотности вероятности 

fC(x) для класса C; NC – число примеров из обучающей выборки, относящихся к 

классу C; MC – число нейронов в слое суммирования, равное общему числу 

классов в классификационной задаче. Если нет других соображений, то все 

примеры, относящиеся к одному классу, считаются равнозначными, и поэтому 

веса всех связей, идущих к одному нейрону из слоя суммирования, берутся 

одинаковыми и равными 1/NC. В этом случае на нейронах слоя суммирования 
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формируются выходные сигналы, равные значениям функций плотности веро-

ятности f, вычисляемым по формуле (45). 

 Выходной слой P-нейросети также содержит MC линейных нейронов по 

числу классов в решаемой классификационной задаче. Вес связи, идущей от 

нейрона c слоя суммирования к нейрону k выходного слоя, берется равным 

произведению αk (априорной вероятности для класса k) на штраф c
kv  за ошибоч-

ное отнесение примера, относящегося к классу k, к классу c. В этом случае на 

нейроне k выходного слоя формируется сигнал, равный: 
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Если нет никаких дополнительных соображений, то веса всех штрафов c
kv  

берутся равными единице, а величины априорных вероятностей для классов бе-

рутся равными доле примеров, относящихся к этим классам, в обучающей вы-

борке. Поскольку величина формируемого на нейроне выходного слоя сигнала 

ρk(x) равна значению функции риска отнесения текущего примера x к классу k, 

то наиболее вероятный класс l для данного примера может быть найден из ус-

ловия минимального значения функции риска: 
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 Так же, как и в случае GR-нейросети, при наличии сильных корреляций 

между компонентами входных векторов x более корректно (хотя это значитель-

но усложняет расчеты) использовать в формуле (046) вместо квадратов рас-

стояний Эвклида (x-xi)T(x-xi) квадраты расстояний Махаланобиса (x-xi)TΣ-1(x-xi). 

 Так же, как и в случае GR-нейросети, единственным настраиваемым па-

раметром P-нейросети является фактор сглаживания σ, оптимальное значение 

которого подбирается исходя из критерия максимизации прогнозирующей спо-

собности нейросети, оцениваемой при помощи процедуры перекрестного 

скользящего контроля. 
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1.2.5.4. Нейросети на основе теории адаптивного резонанса 

 Базирующаяся на нейрофизиологической теории адаптивного резонанса 

процедура категоризации векторов (см. работы [78-81]) основана на сравнении 

очередного вектора с эталонными векторами, описывающими уже найденные 

ранее категории (кластеры). Если очередной вектор «похож» по определенному 

критерию близости на один из эталонных векторов, то он используется для его 

настройки, в противном же случае он сам объявляется представителем новой 

категории данных и запоминается в виде нового эталонного вектора. Описанная 

процедура реализуется в виде нейросети, состоящей из слоя сравнения, кото-

рый оценивает «сходство» векторов, слоя распознавания (каждый нейрон его 

описывает свою категорию (кластер) данных) и нескольких дополнительных 

элементов. Подробность категоризации (а, значит, и количество категорий) 

контролируется специальным «параметром бдительности». Подобная архитек-

тура получила название ART-1 для категоризации бинарных векторов и ART-2 

для категоризации векторов вещественных чисел. ARTMAP представляет собой 

модульную нейросеть, состоящую из двух сетей типа ART для категоризации 

векторов (в случае корреляций структура-свойство эти вектора соответствуют 

дескрипторам и свойствам органических соединений), и модуля сравнения, в 

котором происходит запоминание «ассоциаций» между категориями дескрип-

торов и свойств. Основанный на использовании аппарата нечеткой логики ва-

риант ARTMAP под названием fuzzy ARTMAP используется для решения рег-

рессионных задач [82, 83]. Особенностью  fuzzy ARTMAP является очень высо-

кая устойчивость к переучиванию, что достигается благодаря автоматической 

настройке «параметра бдительности», контролирующего кластеризацию векто-

ров дескрипторов, что позволяет строить модели с минимально возможной 

сложностью. 

 

1.2.5.5. Нейросети с обратными связями (рекуррентные нейросети) 

 Все рассмотренные выше нейросети не имели обратных связей, т.е. свя-

зей, идущих от нейронов выходного слоя к псевдонейронам входного. Если ус-
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ловно принять, что срабатывание искусственного нейрона происходит за один 

такт, то время работы всей нейронной сети, выраженное числом таких тактов,  

равно числу слоев вычислительных нейронов, т.е. общему числу слоев за выче-

том входного слоя псевдонейронов (не производящих вычислений). Если же в 

нейросети ввести обратные связи, то время работы таких нейросетей ничем не 

ограничено и может продолжаться до бесконечности. Поскольку при стремле-

нии времени такта к нулю разностные уравнения, описывающие работу нейро-

сетей, переходят в дифференциальные, то, следовательно, функционирование 

этого вида нейросетей может быть альтернативно описано при помощи диффе-

ренциальных уравнений движения (т.е. движения условной псевдочастицы, ко-

ординаты которой соответствуют значениям выходных сигналов нейросети). В 

связи с этим нейросети с обратными связями могут быть использованы для мо-

делирования динамических процессов (т.е. происходящих во времени). Однако, 

сфера применения указанных нейросетей этим далеко не ограничивается. 

 Как и любая нелинейная динамическая система, нейронная сеть с обрат-

ными связями в процессе своей работы в конечном счете приходит к одному из 

трех состояний: 1) к стационарному состоянию, когда выходные сигналы ней-

росети перестают меняться во времени; 2) к периодически или квазипериодиче-

ски изменяющемуся семейству состояний; 3) в особых случаях к непериодиче-

ским изменениям в пределах определенного множества состояний. В диффе-

ренциальной топологии для описания этих конечных состояний используют 

термин «аттрактор», куда включаются: 1) устойчивые точки, называемые также 

стоками, соответствующие остановке движения; 2) замкнутые орбиты, в поня-

тие которых включаются либо предельные циклы, соответствующие устойчи-

вому периодическому движению, либо торы, соответствующие устойчивому 

квазипериодическому движению; 3) апериодические кривые, соответствующие 

хаотическому движению (подобные аттракторы часто называют странными) 

[84, 85]. Нейронные сети, динамика работы которых соответствует первому 

случаю, т.е. достижению стационарного состояния, называются устойчивыми, в 

противном же случае их называют неустойчивыми. Математическим описани-

ем процессов, характерных для динамики неустойчивых нейросетей с обратны-
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ми связями, занимается специальная наука – синергетика. Неустойчивые ней-

росети могут быть использованы в химии: 1) для описания колебательных хи-

мических процессов [86] типа реакции Белоусова-Жаботинского [87, 88] в слу-

чае нейросетей с периодическими состояниями (и наоборот, колебательные хи-

мические реакции могут быть использованы в качестве «элементной базы» для 

построения нейрокомпьютеров [89]); 2) для моделирования хаотических явле-

ний, диссипативных процессов и связанных с ними явлений самоорганизации в 

случае нейросетей с хаотическим поведением. Следует также отметить, что 

именно функционирование нейросетей с обратными связями (и особенно неус-

тойчивых!) наиболее точно соответствуют процессам, происходящим в коре 

головного мозга человека, о чем свидетельствует возможность использования 

нейросетей этого вида для описания реальных электроэнцефалограмм (см., на-

пример, [90]), а также наличие у них определенных свойств и особых режимов 

работы, традиционно приписываемых высшей нервной деятельности, таких как 

ассоциативный характер памяти, «творчество», «грезы» во время «сна» и т.д. – 

на некоторых из них мы остановимся ниже. Что же касается исследований свя-

зи «структура-свойство», то это пока что область применения устойчивых ней-

росетей. 

 Хотя первые вычислительные эксперименты с рекуррентными нейросе-

тями проводились, по-видимому, еще на заре нейросетевой эры, лишь с начала 

80-ых годов, с появлением адекватного математического аппарата для их ана-

лиза и, вместе с ним, нахождением условий стабильности [91], начался актив-

ный этап их изучения и практического использования. Несомненный приоритет 

в изучении простейших однородных нейросетей с обратными связями принад-

лежит Дж. Хопфилду (J. Hopfield), именем которого были названы эти нейрон-

ные сети и работы по которым сыграли огромную роль в формировании совре-

менных представлений об искусственных нейронных сетях [92-95]. 

 Нейросети Хопфилда. Нейросети Хопфилда можно условно представить 

состоящими из двух слоев: 1) распределительного слоя псевдонейронов (в ори-

гинальных статьях Хопфилда он отдельно не рассматривается), которые зани-

маются лишь распределением сигналов; 2) вычислительного слоя нейронов, 
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выполняющего одновременно функции входного и выходного слоев, причем 

между слоями  имеются как прямые связи, идущие от распределительного слоя 

к вычислительному, так и обратные связи, идущие от вычислительного слоя к 

распределительному (см. Рис. 11). В зависимости от решаемой задачи, сети 

Хопфилда работают с уровнями сигнала, находящимися в интервале как от 0 до 

1, так от -1 до 1. В классическом варианте нейроны вычислительного слоя об-

ладают пороговой активационной функцией (2) при уровнях сигнала от 0 до 1 

либо (50) при уровнях сигнала от -1 до 1: 

 
⎩
⎨
⎧

<−
≥

=
0,1

0,1
)(

x
x

xf .         (50) 

В этом случае нейросеть является бинарной, т.е. множество ее возможных 

состояний располагается на вершинах n-мерного гиперкуба, где n-число нейро-

нов в вычислительном слое [92]. Имеется также и аналоговый вариант нейросе-

ти Хопфилда с сигмоидной активационной функцией (3) для уровней сигнала 

от 0 до 1 либо с функцией (51) для уровней сигнала от -1 до 1 [93]: 
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Рис. 11. Нейросеть Хопфилда. Пунктирная линия обозначает связь с нулевым 
весом. Слой 0 является распределительным, а слой 1 – вычислительным. 

 

 В этом случае множество возможных состояний располагается внутри 

вышеупомянутого n-мерного гиперкуба, однако абсолютное большинство 
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практически важных приложений связано с использованием именно бинарных 

нейросетей Хопфилда, которыми и будет ограничено дальнейшее изложение.  

 Условиями стабильности нейросетей Хопфилда являются wij = wji и wii = 

0, т.е. матрица весов связей должна быть симметрична и ее диагональные эле-

менты должны быть нулевыми [91]. Анализ функционирования (в том числе и 

рассмотрение устойчивости) нейросетей Хопфилда обычно проводят при по-

мощи математического аппарата, основанного на применении особой функции, 

называемой функцией Ляпунова, которая ограничена снизу и не возрастает при 

изменениях состояний сети. При работе нейросети значение функции Ляпунова 

будет уменьшаться до достижения ее минимума, пусть даже и локального, по-

сле чего изменения энергии прекратятся (такая сеть по определению является 

устойчивой). Таким образом, наличие функции Ляпунова является достаточным 

условием устойчивости нейросети с обратными связями. Ввиду стремления 

системы к постоянному уменьшению значений функции Ляпунова, эту функ-

цию часто, пользуясь аналогиями из области физики, называют функцией энер-

гии нейросети, а сами они называются нейросетями, минимизирующими свою 

энергию. 

 Функция энергии E нейросети Хопфилда в общем виде может быть запи-

сана как: 

 ∑∑ ∑∑ +−−=
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где: Ii – внешний вход в нейрон I; w, o и t – как и прежде, веса связей, выходы и 

пороги активации нейронов. Внешний вход вычислительного нейрона исполь-

зуется только для начальной установки исходного значения выхода этого ней-

рона и убирается сразу же после его первого срабатывания, поэтому при рас-

смотрении работы нейросети значение внешнего входа можно принять равным 

нулю. Если (как в случае нейросетей без обратных связей) ввести условный 

псевдонейрон смещения bias с постоянным уровнем выходного сигнала, рав-

ным единице, и соединить его со всеми нейронами вычислительного слоя свя-

зью с весом, равным их порогам активации, взятым с обратным знаком, то вы-

ражение для энергии нейросети существенно упростится: 
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 В этом случае при асинхронном срабатывании i-ого нейрона (т.е. при по-

стоянстве выходов остальных нейронов) энергия нейросети изменится на δE: 
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где: δoi – изменение выхода i-ого нейрона при его срабатывании; ai – сетевой 

вход i-ого нейрона, который при этом должен оставаться неизменным. Если се-

тевой вход ai меньше нуля, то нейрон не срабатывает, его выход не меняется, и, 

следовательно, общая энергия сети не меняется. Если сетевой вход больше ну-

ля, то нейрон активируется. Если он и до этого был активным, то его выход и 

общая энергия сети при этом не меняются. Если же он до этого был неактивен, 

то значение δoi будет положительным, а значение δE будет отрицательным, 

следовательно, энергия сети  при срабатывании нейрона будет уменьшаться. 

При точном равенстве сетевого входа нулю δE тоже равно нулю, т.е. общая 

энергия сети не меняется. Таким образом, во всех случаях энергия сети либо 

уменьшается, либо остается неизменной. Следовательно, в процессе работы 

нейросети ее энергия минимизируется. 

 С этим свойством нейросетей Хопфилда тесно связано их использование 

в нейроматематике для решения задач оптимизации, и прежде всего комбина-

торной оптимизации, что в перспективе не может не найти применения при ре-

шении задач «структура-свойство». Для того, чтобы решить задачу оптимиза-

ции при помощи нейросети Хопфилда, надо переформулировать эту задачу в 

терминах минимизации функции Ляпунова, для которой нужно построить соот-

ветствующую нейросеть. Второй и не менее важной областью применения ней-

росетей Хопфилда является их использование для реализации ассоциативной 

памяти и осуществления распознавания образов (эти две функции тесно связа-

ны друг с другом и поэтому они рассматриваются обычно вместе). Для этой це-

ли используются сети, работающие с сигналами в интервале от -1 до 1. 

 Фаза обучения нейросетей Хопфилда очень проста и сводится к одно-

кратному применению имеющего серьезные нейрофизиологические обоснова-
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ния классического правила Хебба (Hebb) [96] к каждому из векторов  обучаю-

щей выборки, в результате чего веса связей примут следующие значения: 

MjMixx
N

w
N

k

k
j

k
iij KK ,1,,,1,1

1
=== ∑

=
    (55) 

где: k
ix  - i-ый компонент k-ого вектора из обучающей выборки; N – количество 

векторов в обучающей выборке; M – число компонент в каждом из векторов. 

После того, как обучающие вектора занесены по формуле (55) в голографиче-

скую память нейросети (в оптических нейрокомпьютерах веса нейросетей 

Хопфилда кодируются участками реальных голограмм [97]), нейросеть может 

быть использована для извлечения занесенного в память вектора по предъявле-

нию ей неполного или частично искаженного его варианта. Для этого выходы 

нейросети инициализируются значениями предъявляемого вектора, и сеть за-

пускается на счет. В результате через определенное время она стабилизируется 

в ближайшем глубоком минимуме функции энергии, и на ее вычислительных 

нейронах формируются выходные значения, вектор которых совпадает с одним 

из занесенных в память  векторов. Если предъявленный вектор представляет 

собой неполный вариант запомненного вектора, то в результате работы нейро-

сети происходит его дополнение отсутствующими компонентами. В этом слу-

чае говорят об извлечении информации из ассоциативной памяти по заданной 

части этой информации (как это и происходит в случае человеческой памяти). 

Если же предъявляемый вектор представляет собой искаженный вариант за-

помненного вектора, то происходит исправление его, что фактически представ-

ляет собой распознавание образов (предполагается, что в голографическую па-

мять нейросети загружены типичные представители распознаваемых классов 

образов). 

Нейросети Хопфилда имеют очень ограниченную емкость – безошибоч-

ное извлечение запомненных векторов возможно только в том случае, если 

число их не превышает 14% от числа нейронов. При превышении этого порога 

нейросеть начинает стабилизироваться в аттракторах, не совпадающих ни с од-

ним из запомненных векторов. Подобные аттракторы получили негативные на-

звания, такие как ложная (spurious) или паразитная память, химеры, русалки и 
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т.д., и до последнего времени от них старались избавиться. Так, в качестве эф-

фективного средства борьбы с состояниями ложной памяти Хопфилдом с соав-

торами была предложена процедура разобучения (unlearning) [98], суть которой 

заключается в следующем: 1) в многократном предъявлении нейросети в каче-

стве начальных состояний случайно сгенерированных векторов;  2) в просле-

живании их эволюции до стационарных состояний o* (которые могут отвечать 

как истинному запомненному вектору, так и ложной памяти);  3) модификации 

всех весов на вклад: 

MjMioow jiij ,,1,,,1,** KK ==−= εδ ,      (56) 

где ε – небольшая положительная константа. Поскольку состояниям ложной 

памяти обычно соответствуют более мелкие локальные минимумы, то именно 

они в первую очередь и подвергаются разобучению. И действительно, в резуль-

тате комбинирования процедур обучения и разобучения удается существенно 

повысить емкость нейросети Хопфилда с 14% от числа нейронов до значения, 

близкого к  100%, что, по-видимому, составляет теоретический максимум емко-

сти нейросети этого типа [99]. 

 Крик (Crick) и Митчисон (Mitchison) высказали предположение о том, что 

процесс, аналогичный разобучению, происходит в мозгу человека во время фа-

зы быстрого (парадоксального) сна [100]. Как известно, во время сна возникают 

фантастические сюжеты, весьма далекие, хотя и чем-то напоминающее те, что 

человек видел наяву. Согласно гипотезе Крика-Митчисона, видения во время 

сна представляют собой состояния ложной памяти, в которых временно стаби-

лизируются нейроны определенных участков коры головного мозга, возбуж-

даемые случайными воздействиями ствола мозга во время фазы быстрого сна. 

Происходящее при этом разобучение приводит к забыванию возникающих во 

время сна парадоксальных картин видений и тем самым упрощает доступ к за-

помненным образам, соответствующим объектам реального внешнего мира. 

Таким образом, нейросети Хопфилда присуща человеческая способность «гре-

зить» и «видеть сны», причем, как было показано А.А. Ежовым, подобные 

«сны» могут быть «вещими», и во время них нейронная сеть, подобно челове-
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ческому мозгу во время сна, способна проявлять удивительные «творческие 

способности» и даже делать открытия [18, 101, 102]. 

 В качестве примера «творческих способностей» нейросетей Хопфилда 

можно упомянуть активную кластеризацию, в процессе которой не только 

формируются аттракторы, которые притягивают векторы из обучающей выбор-

ки (попавшие в один аттрактор векторы можно считать относящимися к одному 

классу), но и такие аттракторы (соответствующие состояниям ложной памяти), 

в которые не притягивается ни один вектор из обучающей выборки (в этом слу-

чае говорят о формировании пустых классов) [102]. Иными словами, за счет 

глубокой обработки информации нейросеть оказывается способной не только 

относить известные объекты к определенным классам, но и предсказывать на-

личие новых классов объектов и даже генерировать (описывать) эти объекты 

[101]. Известным примером такой предсказательной категоризации является 

создание Д.И. Менделеевым периодической системы элементов, в которой с 

самого начала были определены три пустые клетки (фактически новые классы 

объектов) и описаны свойства входящих в них гипотетических объектов – но-

вых химических элементов, которые впоследствии и были обнаружены. 

 Аналогия с высшей нервной деятельностью человека на этом, однако, не 

заканчивается. Оказывается, для нейросети Хопфилда не чуждо даже эстетиче-

ское «чувство прекрасного». В процессе запоминания векторов нейросеть в 

своей голографической ассоциативной памяти «рассматривает» запоминаемые 

вектора как «зашумленные» версии некоего «идеала». Она старается восстано-

вить его за счет отбрасывания шума (путем наложения друг на друга образов, 

приводящих к уменьшению вклада некоррелированных компонент, т.е. шума) и 

уже найденный идеальный образ запомнить, создав для него аттрактор памяти. 

Судя по всему, Крик и Митчисон правы лишь отчасти: нейросеть во время 

«сна» грезит не для того, чтобы забыть ложные видения, а для того, чтобы, за-

быв несущественные элементы действительности, сформировать внутри себя 

«прекрасный идеал», который необходимо как можно лучше запомнить и к ко-

торому «устремлять свои помыслы». Благодаря этому обстоятельству нейросе-

ти Хопфилда могут быть использованы как эффективный инструмент очище-
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ния от шума, поиска скрытых закономерностей в «зашумленных» объектах и 

выделения из них исходного объекта-прототипа. В качестве характерных при-

меров можно привести осуществляемый при помощи нейросетей Хопфилда по-

иск промоторов в ДНК [18], скрытых повторов в ДНК и реконструкцию эволю-

ционных изменений в них [103]. 

 Машина Больцмана. Одним из недостатков нейросетей Хопфилда явля-

ется их тенденция стабилизироваться в локальном, а не глобальном минимуме 

функции энергии. Одним из способов преодоления этой трудности является ис-

пользование стохастического варианта нейросети Хопфилда, называемого 

обычно машиной Больцмана. Подобное название нейросетей этого класса обу-

словлено тесной связью методов их описания с математическим аппаратом ста-

тистической термодинамики (а также данью уважения к ее основателю Больц-

ману). 

 Если в детерминированных нейронных сетях, к которым относятся ней-

росети Хопфилда, нейрон всегда возбуждается при превышении сетевым вхо-

дом ai определенного порогового значения (которое путем введения bias-

псевдонейронов всегда можно сделать нулевым), то в стохастических нейросе-

тях, к которым относится машина Больцмана, сетевой вход определяет лишь 

вероятность pi перехода нейрона i в возбужденное состояние: 

 
)/exp(1

1
Ta

p
i

i −+
= ,         (57) 

где T – искусственная температура. Заметим, что в знаменателе этого выраже-

ния находится фактор Больцмана, показывающий вероятность пребывания сис-

темы в условиях термодинамического равновесия при температуре T на энерге-

тическом уровне, превышающем нулевой на k·ai энергетических единиц (где k – 

постоянная Больцмана). 

 При запуске машины Больцмана на выходы вычислительных нейронов 

заносятся начальные значения, определяемые входным вектором. Машина за-

пускается при высоком значении искусственной температуры, и сети предос-

тавляется возможность самостоятельно минимизировать свою энергию при 

управляемом извне постепенном понижении указанной температуры. После ох-
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лаждения системы и достижения термодинамического равновесия считываются 

выходные значения нейронов (при неполном охлаждении считываются вероят-

ности пребывания нейронов в активном состоянии). Поскольку описанная про-

цедура полностью соответствует известной процедуре нахождения глобального 

минимума по методу искусственного закаливания (simulated annealing), то все-

гда можно подобрать такую скорость охлаждения системы, чтобы можно было 

достигнуть глобального минимума энергии. В данном случае можно говорить о 

«кристаллизации мысли» у нейросети, поскольку как работа нейросети, так и 

реальный процесс кристаллизации из расплава, описывается одним и тем же 

математическим аппаратом статистической термодинамики. Более того, при 

анализе работы машины Больцмана часто используют те же самые фазовые 

диаграммы состояний и таким же образом рассматривают фазовые переходы, 

как и в физической химии для реальных веществ и материалов. 

 Процесс обучения машины Больцмана обычно включает стадии «актив-

ного обучения», «разобучения во время сна» и «коррекции весов» [104]. На 

стадии «активного обучения» поочередно закрепляют на нейронах выходные 

значения, задаваемые входными векторами, дают сети релаксировать до насту-

пления равновесия и для каждой пары нейронов по всему множеству обучаю-

щих векторов определяют +
ijP  - вероятность того, что нейроны i и j одновремен-

но находятся в активном состоянии. На стадии «разобучения во время сна» 

нейросеть запускают множество раз, начав со случайных состояний, и в резуль-

тате для каждой пары нейронов определяют −
ijP  - вероятность того, что нейроны 

i и j одновременно находятся в активном состоянии. И, наконец, на последней 

стадии проводят коррекцию весов по формуле: 

 )( −+ −=Δ ijijij PPw η ,         (58) 

где η – коэффициент скорости обучения. 
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1.3. Основные принципы применения искусственных нейронных сетей для про-

гнозирования свойств химических соединений 

 В большинстве работ по применению нейросетей обратного распростра-

нения (многослойных персептронов) для поиска зависимостей структура-

свойство используется следующая методология. Прежде всего, подготавливает-

ся база данных, содержащая структуры химических соединений и известные 

значения тех свойств, которые в дальнейшем предполагается при помощи обу-

ченной нейросети прогнозировать. Как правило, эта база разбивается на две 

части, по первой из которых, называемой обучающей выборкой, путем много-

кратного ее предъявления нейросети производится обучение последней, а по 

второй, называемой контрольной выборкой, производится контроль прогнози-

рующей способности обученной нейросети. В качестве вариантов иногда ис-

пользуются две контрольные выборки, а также процедура скользящего контро-

ля, при которой каждое из соединений при одной из разбивок попадает в кон-

трольную выборку. На следующем этапе для всех химических соединений из 

выборок производится расчет дескрипторов, т.е. чисел, описывающих структу-

ру химического соединения. Как правило, эти числа инвариантны к перенуме-

рации вершин молекулярного графа, которым может быть описана структура 

химического соединения, т.е. являются инвариантами графов. Дескрипторы мо-

гут быть фрагментными (подструктурными), топологическими индексами, фи-

зико-химическими, квантово-химическими, характеристиками пространствен-

ных структур и т.д. Достаточно полный набор дескрипторов, используемых в 

современных исследованиях структура-свойство, описан в книге Р.Тодескини 

(R.Todeschini) и В.Консонни (V.Consonni) [105]. 

 Далее, после необязательной стадии предварительного отбора либо пре-

образования дескрипторов следует этап построения нейронной сети. Число 

нейронов входного слоя обычно берется равным числу дескрипторов, и уровень 

выходного сигнала каждого из них устанавливается равным значению соответ-

ствующего дескриптора после его нормализации или масштабирования). Число 

выходных нейронов равно числу одновременно прогнозируемых свойств, при-
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чем в качестве прогнозируемого значения каждого из свойств берется выходное 

значение соответствующего выходного нейрона (обычно после денормализации 

или демасштабирования). Скрытые нейроны служат для промежуточных вы-

числений, и их число часто подбирается, исходя из критерия максимизации 

прогнозирующей способности нейросети, а псевдонейроны смещения выпол-

няют служебные функции и обладают постоянным выходным значением, рав-

ным единице.  

 В процессе обучения нейросети обучающая выборка предъявляется ей 

определенное число раз (обычно довольно большое). В процессе предъявления 

выборки значения дескрипторов каждого из соединений последовательно вво-

дятся (обычно после нормализации или масштабирования) в качестве активно-

сти соответствующих входных нейронов. Далее запускается нейросеть на счет, 

и с выходных нейронов снимаются прогнозируемые значения свойств, которые 

(после денормализации или демасштабирования) сравниваются с эксперимен-

тальными. На основании найденной разницы по определенным алгоритмам 

производится подстройка весов связей между нейронами с целью уменьшения 

этой разницы. Таким образом, в процессе обучения происходит постепенное 

уменьшение ошибок прогнозирования свойств химических соединений, входя-

щих в обучающую выборку. 

 На момент начала выполнения диссертационной работы в литературе 

имелось лишь несколько публикаций [106-108] по применению искусственных 

нейронных сетей для прогнозирования свойств химических соединений, В этих 

работах нейросети были использованы для моделирования биологической ак-

тивности в узких рядах органических соединений в рамках классического под-

хода Ганча-Фуджиты на основе использования констант заместителей в качест-

ве дескрипторов. Нейросетевое моделирование многочисленных физико-

химических свойств, применение для этого фрагментных дескрипторов и де-

монстрация универсальности этого подхода была впервые осуществлена в рам-

ках данной диссертационной работы.  

 К настоящему времени опубликовано уже больше тысячи работ, связан-

ных с нейросетевым моделированием свойств химических соединений. Совре-
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менное состояние дел в этой быстро развивающейся области науки подробно 

рассмотрено нами в нескольких обзорах [37, 39, 109]. 

 

1.4. Ограничения искусственных нейронных сетей 

 Как и любой метод машинного обучения, искусственные нейронные сети 

имеют свои ограничения, которых, однако, по мере развития теории нейросете-

вого моделирования и общей теории обучающихся систем, становится все 

меньше и меньше. В начале 90-ых годов прошлого века, т.е. на момент появле-

ния первых работ по их применению для прогнозирования свойств химических 

соединений, такими ограничениями или даже недостатками считались следую-

щие: 

• нейросеть – это «черный ящик», т.е. нейросетевые модели не поддаются 

интерпретации; 

• нейросетевые модели не могут быть точно воспроизведены ввиду ини-

циализации весов связей перед обучением случайными числами; 

• нейронные сети не работают с большим числом дескрипторов; 

• нейросети легко «переучиваются», и тогда они хорошо воспроизводят 

свойства соединений, содержащихся в обучающей выборке, но при этом 

плохо прогнозируют свойства любых других соединений; 

• с помощью нейросетей ничего нельзя сделать такого, на что бы не были 

способны стандартные методы статистического анализа данных. 

 Хотя перечисленные выше утверждения не всегда справедливы, они, тем 

не менее, указывают на реальные проблемы, с которыми столкнулись исследо-

ватели в ходе первых работ по применению нейронных сетей для прогнозиро-

вания свойств химических соединений. Без их решения нейросети не могли бы 

быть использованы как составная часть универсальной методологии прогнози-

рования свойств химических соединений. Поэтому разработка эффективных 

методов решения этих проблем составила важную часть диссертационной рабо-

ты (см. Главу 4). 
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ГЛАВА 2. ФРАГМЕНТНЫЕ ДЕСКРИПТОРЫ В ПОИСКЕ ЗАВИСИМОСТЕЙ 

СТРУКТУРА-СВОЙСТВО 

 Фрагментный дескриптор – это числовая характеристика химической 

структуры, показывающая, присутствует ли внутри нее определенный струк-

турный фрагмент, либо специфицирующая сколько раз он в ней содержится. К 

преимуществам фрагментных дескрипторов обычно относят следующие (см. 

[110-116]): 1) простота и эффективность вычислений; 2) простота интерпрета-

ции со структурно-химической точки зрения; 3) базисный характер, выражаю-

щийся в возможности аппроксимировать с их помощью любую зависимость 

«структура-свойство». 

 

2.1. История фрагментных дескрипторов 

 Среди множества дескрипторов, используемых в настоящее время в ис-

следованиях SAR/QSAR/QSPR, (см. [105]), фрагментные дескрипторы  занима-

ют особое место. Ранние работы по их применению для предсказания разнооб-

разные свойств химических соединений датируются 50-ми, 40-ми и даже 30-ми 

годами прошлого столетия, когда они использовались в рамках методологии 

аддитивных схем. Фогель (Vogel) [117], Цан (Zahn) [118], Саудерс (Souders) 

[119, 120], Франклин (Franklin) [121, 122], Татевский [123], Бернштейн 

(Bernstein) [124], Лаидлер (Laidler) [125], Бенсон (Benson) и Басс (Buss) [126] и 

Аллен (Allen) [127] были первопроходцами в этом направлении. В цитирован-

ных работах все вычислительные подходы были основаны на классической 

структурной теории в рамках представлений об атомах и химических связях. 

Е.А.Смоленский был, по-видимому, первым, кто применил еще в 1964 г. язык 

теории графов для прогнозирования физико-химических свойств органических 

соединений [128]. Первые аддитивные схемы постепенно эволюционировали и 

превратились в современный набор методов групповых вкладов (group contribu-

tion methods). Основная отличительная черта аддитивных схем и методов груп-

повых вкладов состоит в их тесной связи с физико-химической теорией, и по-
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этому они применимы для прогнозирования только тех свойств, для которых 

подобная теория разработана. 

 Эпоха исследований QSAR (Quantitative Structure-Activity Relationships – 

количественных соотношений структура-свойство) началась в 1963-1964 гг. с 

появлением двух новаторских подходов. Первым из них - σ-ρ-π анализ Ганча 

(Hansch) и Фуджиты (Fujita) [14, 15], основанный на использовании констант 

заместителей и констант распределения в системе октанол-вода. Второй из них, 

метод Фри-Вильсона (Free-Wilson) [129], основан на предположении об адди-

тивности вкладов структурных фрагментов (которые представляют собой за-

местители, присоединенные в определенных положениях к единому в узком 

ряду соединений молекулярному остову) в общее значение биологической ак-

тивности химического соединения. Таким образом, метод Фри-Вильсона можно 

рассматривать как расширение метода аддитивных схем на область прогнози-

рования биологической активности. Применимость обоих подходов ограничена 

узкими рядами соединений с одинаковым остовом, причем для метода Фри-

Вильсона еще требуется, чтобы все рассматриваемые типы заместителей были 

хорошо представлены в обучающей выборке. Комбинация обоих подходов 

привела на практике к введению в модели QSAR т.н. индикаторных перемен-

ных, показывающих наличие определенных структурных фрагментах в молеку-

ле.  

 Семидесятые годы прошлого века привели к созданию первых приложе-

ний SAR (non-quantitative Structure-Activity Relationships – неколичественные 

корреляции структура-активность), которые были разработаны под значитель-

ным влиянием таких научных направлений в вычислительной математике как 

искусственный интеллект, экспертные системы и теория распознавания обра-

зов. В рамках этих подходов химические структуры описываются набором ин-

дикаторов наличия определенных структурных фрагментов в молекулах, при-

чем подобные фрагменты часто интерпретируются как топологические (или 

2D) фармакофоры (биофоры, токсофоры и т.д.) либо фармакофобы (биофобы, 

токсофобы и т.д.). Все эти подходы имеют целью классифицировать органиче-

ские соединения как активные либо неактивные по отношению к определенно-
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му типу биологической активности. Гиллер [2], Голендер и Розенблит [130, 

131], Пирузян, Авидон и др. [131], Крамер (Cramer) [132], Бруггер (Brugger), 

Стюпер (Stuper) и Джурс (Jurs) [133, 134] и Хоудс (Hodes) и др. [135] были пер-

вопроходцами в этой области. 

 Современные методологии применения фрагментных дескрипторов в ис-

следованиях QSAR и QSPR (Quantitative Structure-Property Relationships – коли-

чественные соотношения структура-свойство) не требуют введения явных ог-

раничений на типы химических структур и прогнозируемых для них свойств, и 

поэтому их можно считать универсальными. Первый такой универсальный под-

ход к использованию фрагментных дескрипторов в исследованиях QSAR/QSPR 

был разработан в 70-ые годы прошлого века Адамсоном (Adamson) с соавт. 

[136, 137]. Суть этого подхода заключается в расчете фрагментных дескрипто-

ров для выборки химических соединений исходя из структур их молекулярных 

графов путем подсчета числа вложений в них простейших типов подграфов 

(порой получаемых напрямую из строк линейной нотации Висвессера [138]) с 

последующим введением этих дескрипторов в статистический анализ (обычно 

осуществляемый по методу множественной линейной регрессии) для поиска 

корреляций с экспериментальными значениями биологической активности 

[138, 139], физико-химических свойств [140] либо реакционной способности 

[141]. 

 Важный класс фрагментных дескрипторов, т.н. скрины (или структурные 

ключи, отпечатки пальцев), также был разработан в 70-ые годы [142-146]. Их 

наборы образуют битовые строки, которые могут эффективно храниться и об-

рабатываться на компьютерах. Хотя первоначально им предназначалась лишь 

роль инструмента, позволяющего осуществлять подструктурный поиск в боль-

ших химических базах данных, в настоящее время они также активно исполь-

зуются при поиске по подобию (similarity searching) [147, 148], кластеризации 

больших баз данных, содержащих химические структуры, [149, 150], оценки их 

разнородности (diversity) [151], а также при проведении исследований SAR 

[152] и QSAR [153]. 
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 Следующий важный вклад в эту область был сделан  Крамером (Cramer), 

который в 1980 г. определил параметры BC(DEF) путем проведения факторного 

анализа набора физических свойств для выборки разнородных органических 

жидкостей [154]. Эти параметры, с одной стороны, сильно коррелируют с раз-

нообразными физическими свойствами разнородных органических соединений 

и, с другой стороны, их значения могут быть предсказаны с использованием 

фрагментных дескрипторов в рамках аддитивно-конституционных моделей 

[155]. Таким образом, Крамером был впервые разработан основанный на фраг-

ментных дескрипторах набор моделей QSPR, позволяющий предсказывать це-

лый набор физических свойств для разнородных органических соединений.  

 По-видимому, наиболее важным достижением 80-ых годов прошлого ве-

ка в области применения фрагментных дескрипторов для прогнозирования био-

логической активности стала разработка Клопманым (Klopman) и др. компью-

терной программы CASE (Computer-Automated Structure Evaluation) [156-159]. 

Эта программа, представленная авторами как «самообучающаяся система ис-

кусственного интеллекта» [159], способна распознавать активирующие и деак-

тивирующие фрагменты (биофоры и биофобы) относительно определенного 

вида биологический активности, а также оценивать вероятность того, что про-

извольное тестовое соединение будет обладать этой активностью. Эта методо-

логия была успешно применена для предсказания множества видом биологиче-

ской активности, в частности: мутагенности [157, 160, 161], канцерогенности 

[156, 159, 161-163], галлюциногенной активности [164], антиконвульсантной 

активности [165], ингибиторной активности по отношению к спартеиновой мо-

нооксигеназе [166], β-адренергической активности [167], способности связы-

ваться с μ-опиатным рецептором [168], антибактериальной активности [169], 

антилейкемической активности [170] и др. Она также позволяет строить коли-

чественные модели с использованием фрагментных дескрипторов при помощи 

статистического аппарата множественной линейной регрессии [162, 167]. 

 Начиная с начала 90-ых годов, появляется большое число разнообразных 

подходов (наряду с соответствующими программами), основанных на исполь-

зовании фрагментных дескрипторов в исследованиях SAR/QSAR/QSPR. На эту 
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тему опубликовано несколько концептуальных статей и мини-обзоров [110, 

111, 113-116, 171]. Рассмотрим основные принципы классификации фрагмент-

ных дескрипторов. 

 

2.2. Типы фрагментных дескрипторов 

 Структурные фрагменты и соответствующие фрагментные дескрипторы 

могут быть классифицированы: по типам молекулярных графов, по типам мо-

лекулярных структур, по типам значений дескрипторов, по типам дескриптор-

ных наборов, по связанности фрагментов, по уровням детализации молекуляр-

ных графов и т.д. 

 

2.2.1. Классификация по типам молекулярных графов 

 Структурные фрагменты, применяемые в исследованиях «структура-

свойство», могут быть отнесены ко множеству типов молекулярных графов. В 

частности, можно выделить: простые фиксированные типы молекулярных гра-

фов; фрагменты WLN и SMILES; центрированные на атомах фрагменты; цен-

трированные на связях фрагменты; фрагменты на основе максимальных общих 

подграфов; атомные пары и топологические мультиплеты; заместители и моле-

кулярные остовы; фрагменты на основе базисных подграфов; фрагменты на ос-

нове «добытых» (mined) подграфов; библиотечные фрагменты и др. Рассмот-

рим каждый из вышеперечисленных типов. 

 

2.2.1.1. Простые фиксированные типы молекулярных графов 

 Древнегреческий атомизм, согласно которому все вещества состоят из 

атомов, приводит к простейшему типу структурных фрагментам – атомам, т.е. 

вершинам молекулярных графов. Существует по крайней мере одно свойство, 

молекулярный вес, значение которого для всех химических соединений могут 

быть точно, если не принимать во внимание пренебрежительно малые реляти-
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вистские поправки, представлены как сумма атомных вкладов, т.е. атомных ве-

сов: 

 ∑
=

⋅=
N

i
ii AWnMW

1
          (59) 

где: MW = молекулярный вес; N - число типов атомов (в данном случае, типов 

химических элементов) в молекуле; ni – число атомов типа i в молекуле; AWi – 

атомный вес атома, относящегося к i-ому типу. Обобщение выражения (59) 

приводит к общему способу оценки свойств химических соединений с исполь-

зованием основанных на атомных вкладах аддитивных схем по формуле: 

 ∑
=

⋅≈
N

i
ii AnP

1
          (60) 

где P обозначает произвольное молекулярное свойство, а Ai – соответствующие 

атомные вклады. В отличие от уникального случая с молекулярным весом, 

уравнение (60) дает лишь приблизительную оценку других свойств. 

Е.А.Смоленский [172], исходя из понятия о химической дисперсии, ввел специ-

альный количественный показатель S, находящийся в интервале от 0 до 1, для 

описания способности какого-либо свойства быть представленным при помощи 

уравнения (60). Его численная величина равна наивысшему значению коэффи-

циента детерминации, который для данного свойства в принципе может быть 

достигнут в рамках основанного на формуле (60) подхода 1D QSPR [173]. Для 

некоторых свойств, таких как парахор [117], молярная рефракция [174] и др., 

подобные качество 1D-QSPR-моделей вполне приемлемо, но для остальных 

свойств метод нуждается в улучшении. Наиболее распространенный путь дос-

тижения этого состоит во введении усовершенствованных классификационных 

схем для атомов, которые учитывают не только типы химических элементов, но 

и гибридизацию, число присоединенных атомов водорода, вхождение в состав 

определенных атомных групп или ароматических систем, и т.д. Следует, одна-

ко, отметить, что подобные подходы, которые в неявном виде учитывают моле-

кулярную связность, не являются основанными на изолированных атомных 

вкладах (separate-atom-based).  
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 В настоящее время подобные подходы, основанные на анализе атомных 

вкладов, широко используются для прогнозирования физико-химических 

свойств и биологических активностей органических соединений. Метод Гхоуза-

Криппена (Ghose-Crippen) для предсказания коэффициента распределения в 

системе октанол-вода log P (ALOGP) [175-177], его усовершенствованные ва-

рианты, предложенные Гхоузом и др. [178, 179] и Вайлдманом (Wildman) и 

Криппеном [180], разработанный Сузуки (Suzuki) и Кудо (Kudo) метод 

CHEMICALC-2 для предсказания log P [181],  программа SMILOGP, разрабо-

танная Конвардом (Convard) с cоавторами для предсказания этого же свойства 

[182], метод XLOGP, разработанный Вангом (Wang) с соавт. для log P [183, 

184], метод прогнозирования  растворимости в воде, разработанный Хоу (Hou) 

и др. [185], - это лишь небольшое число примеров прогнозирования физико-

химических свойств органических соединений в рамках основанных на атом-

ных вкладах аддитивных схем. Как показал Винклер (Winkler) с соавт., этот 

подход может быть использован также и для предсказания некоторых видов 

биологической активности органических соединений [186]. 

 Поскольку все молекулы состоят из атомов, связанных посредством хи-

мических связей, соответствующих ребрам молекулярных графов, химические 

связи были всегда в центре внимания при описании структур химических со-

единений и предсказании их свойств. Первые основанные на вкладах по связям 

аддитивные схемы, такие как методы Цана (Zahn) [118], Бернштейна (Bernstein) 

[124, 187] и Аллена (Allen) [127, 188], появились почти одновременно с первы-

ми аддитивными схемами, основанными на атомных вкладах. В большинстве 

случаев они предназначены для прогнозирования термодинамических свойств, 

таких как теплота образования, которая непосредственно связана с энергиями 

химических связей. Следует, однако, отметить, что вышеупомянутые аддитив-

ные схемы не являются основанными на вкладах изолированных связей (sepa-

rate-bond-based), поскольку они обычно содержат перекрестные члены, кото-

рые могут быть описаны посредством молекулярных графов с 3 вершинами и 2 

ребрами. 
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 Нилакантан (Nilakantan) с соавторами ввели понятие о топологических 

торсионных углах (topological torsions), которые представляют собой четверки 

последовательно связанных между собой неводородных атомов [189]. Таким 

образом, они соответствуют цепочке из 4 вершин в молекулярном графе. Каж-

дый атом в топологическом торсионном углу описывается типом атома (кото-

рый соответствует типу химического элемента), числом присоединенных нево-

дородных атомов и числом пар π-электронов. Молекулярные дескрипторы, по-

казывающие присутствие либо отсутствие топологических торсионных углов в 

химических структурах, были использованы для качественного прогнозирова-

ния биологической активности в исследованиях SAR [189]. Кирсли (Kearsley) и 

др. [190] осознали, что описание типа атома посредством типа химического 

элемента во многих случаях является чересчур специфичным и не может обес-

печить достаточной гибкости, необходимой для поиска по подобию и основан-

ного на нем широкомасштабного виртуального скрининга. В связи с этим, они 

предложили проводить типизацию атомов в топологических торсионных углах 

Нилакантана (а также в атомных парах Кархарта, см. ниже) путем отнесения 

каждого из атомов к одному из семи классов: катионов, анионов, нейтральных 

доноров водородной связи, нейтральных акцепторов водородной связи, поляр-

ных атомов, гидрофобных атомов и др. 

 Четыре вышеупомянутых типа структурных фрагментов, а именно атомы, 

связи, перекрестные члены в основанных на связях аддитивных схемах и топо-

логические торсионные углы, являются, с точки зрения теории графов, цепоч-

ками разной длины. Идея использовать число вложений цепочек разной длины 

в молекулярные графы в качестве дескрипторов при построении моделей 

«структура-свойство» была впервые предложена в 1964 г. Е.А.Смоленским 

[128], который показал, что энтальпия образования алканов может быть пред-

ставлена как линейная комбинаций чисел вложения цепочек длиной до четырех 

вершин (атомов) в молекулярный граф, и обосновал это с точки зрения кванто-

вой теории. Многочисленные работы, опубликованные за последние 40 лет, 

свидетельствуют о том, что цепочечные структурные фрагменты являются од-

ним из самых популярных, мощных и полезных типов фрагментов в исследова-
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ниях QSPR/QSAR/SAR. И действительно, на их использовании основана работа 

таких компьютерных программ, предназначенных для проведения исследова-

ний QSPR/QSAR/SAR, как: CASE [156-159] Клопмана (Klopman); MULTICASE 

(MultiCASE, MCASE) [191, 192] Клопмана (Klopman); дескрипторный блок 

FRAGMENT [193] (см. разделы 5.1 и 8.3), входящий в состав программного 

комплекса NASAWIN [194] (см. раздел 8.2), разработанного под руководством 

Н.С.Зефирова на химическом факультете МГУ; программа BIBIGON [195], соз-

данная М.И.Кумсковым с соавт.; программные комплексы TRAIL [196, 197] и 

ISIDA [114], разработанные В.П.Соловьевым и А.Варнеком (Varnek). 

 Помимо многочисленных приложений, связанных с использованием вы-

шеупомянутых программ, цепочечные фрагменты под разными именами встре-

чаются в ряде других исследованиях. В этой связи можно упомянуть молеку-

лярные пути (molecular pathways) Гакха (Gakh) с соавт. [198], молекулярные 

маршруты (molecular walks) Рюкера (Rücker) [199] и др. 

 В отличие от цепочек, циклические и полициклические фрагменты отно-

сительно редко в явном виде используются в исследованиях QSAR/QSPR. По-

хоже, что вышеупомянутый дескрипторный блок FRAGMENT [193] является 

единственной программой, систематически работающей с фрагментными деск-

рипторами этого типа. Тем не менее, в неявном виде циклические фрагменты 

вовлечены во многочисленные исследования посредством: (а) введения специ-

альных «циклических» и «ароматических» типов атомов и связей; (б) «сворачи-

вания» целых циклов и даже полициклических систем в «фармакофорные» 

псевдоатомы; (iii) генерации циклических фрагментов как частного случая дру-

гих более общих типов фрагментов, в частности, фрагментов на основе макси-

мальных общих подграфов (см. пункт 2.2.1.5), заместителей и молекулярных 

остовов (см. пункт 2.2.1.7), фрагментов на основе базисных (см. пункт 2.2.1.8), 

«добытых» (см. пункт 2.2.1.9) и случайных (см. пункт 2.2.1.10) подграфов, а 

также библиотечных фрагментов (см. пункт 2.2.1.11). Кроме того, циклические 

фрагменты широко используются в качестве скринов при работе с химически-

ми базами данных [200, 201]. 
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2.2.1.2. Фрагменты WLN и SMILES 

 Фрагменты WLN и SMILES соответствуют подстрокам (обычно длиной в 

один символ) строк WLN (Wiswesser Line Notation – линейная нотация Висвес-

сера) [202] либо SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) [203, 

204], которые активно используются для кодирования структур органических 

соединений. В структурном плане, односимвольные фрагменты WLN и 

SMILES представляют собой атомы либо простейшие группы, и поэтому ос-

новная отличительная особенность этого типа структурных фрагментов заклю-

чается в способах его обработки на компьютере. Поскольку простейшие опера-

ции над строками значительно  более эффективны по сравнению с операциями 

на графах, использование дескрипторов WLN было вполне оправдано в 1970-ые 

годы в эпоху медленных компьютеров. В это время Адамсон (Adamson) и Бау-

ден (Bawden) опубликовали целый ряд работ, в которых фрагментные дескрип-

торы WLN использовались в исследованиях QSAR и QSPR в сочетании со ста-

тистическим анализом при помощи аппарата множественной линейной регрес-

сии [138, 140, 141, 205, 206]. Эти же авторы применили фрагментные дескрип-

торы WLN для проведения иерархического кластерного анализа и автоматиче-

ской классификации химических структур [207]. В дальнейшем линейная нота-

ция Висвессера была существенно усовершенствована, и на ее основе Ку (Qu) с 

соавт. разработал новую линейную нотацию AES (Advanced Encoding System), 

специально предназначенную для того, чтобы быть использованной в качестве 

химического языка для кодирования информации специально для методов 

групповых вкладов. Таким образом, хотя фрагментные дескрипторы WLN (как 

и сама линейная нотация Висвессера) сейчас могут казаться устаревшими, они 

сыграли важную историческую роль в развитии методологии исследований 

QSAR/QSPR, основанных на применении фрагментных дескрипторов. 

 Тем не менее, интерес к дескрипторам, построенных на основе линейных 

нотаций, полностью не исчез с приходом мощных компьютеров и со снижени-

ем интереса к нотации Висвессера как таковой. Работы, основанные на исполь-

зовании фрагментных дескрипторов SMILES, все еще продолжают появляться. 
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В качестве характерных примеров можно привести программу SMILOGP для 

предсказания константы распределения в системе октанол-вода logP [182] и не-

давно разработанную систему LINGO для расчета биофизических свойств и 

оценки межмолекулярного сходства на основе голографического представления 

канонических строк SMILES [208]. 

 

2.2.1.3. Центрированные на атомах фрагменты 

 Центрированные на атомах фрагменты (ЦАФ) состоят из центрального 

атома, окруженного одной или несколькими оболочками атомов, находящихся 

на одинаковом топологическом расстоянии от него. Исторически этот тип 

структурных фрагментов был впервые введен в практику исследований «струк-

тура-свойство» В.М.Татевским в начале 1950-ых годов [123, 209] при разработ-

ке основанных на атомах аддитивных схем для предсказания физико-

химических свойств органических соединений, что потребовало разработки 

многоуровневой системы классификации атомов, которая эквивалентна исполь-

зованию ЦАФ. Развивая эти идеи дальше, Н.Ф.Степанов с соавт. продемонст-

рировали на многочисленных примерах оптимальность рассмотрения соседства 

первого уровня для классификации атомов [210], что эквивалентно рассмотре-

нию ЦАФ с одной оболочной атомов вокруг центрального (т.е. ЦАФ с радиу-

сом 1). Очень схожие идеи были также выдвинуты в конце 1950-ых годов Бен-

соном (Benson) и Бассом (Buss) [126], которые в явном виде использовали ЦАФ 

с радиусом 1 при разработке аддитивных схем для оценки термохимических 

свойств химических соединений (см. обзорную статью [211]). 

 ЦАФ радиуса 1 были введены в практику исследований в области хемо-

информатики под названиями ЦАФ (atom-centered fragments) и «расширенные 

атомы» (augmented atoms) в 1971 г. Адамсоном (Adamson) [212, 213], который 

изучал их распределение в больших химических базах данных с целью опреде-

ления преимуществ их использования в качестве скринов для подструктурного 

поиска. Аналогичные ЦАФ радиуса 1 были переизобретены Хоудсом (Hodes) и 

введены им в практику проведения исследований SAR под названием «расши-
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ренные атомы» [135]. Наряду с ними, Хоудс также предложил использовать 

«ганглии-расширеные атомы» (ganglia augmented atoms), которые дополни-

тельно учитывают связи между атомами первой и второй оболочек [214] и по-

этому могут быть представлены как ЦАФ радиуса 2 с обобщенными атомами 

во второй оболочке. ЦАФ радиуса 1 были в дальнейшем также интегрированы в 

дескрипторный блок FRAGMENT [193] под названием «разветвленные фраг-

менты» (branched fragments). ЦАФ произвольного радиуса были независимо 

предложены и реализованы несколькими группами авторов: (а) 

В.П.Соловьевым и Варнеком (Varnek) в программах TRAIL [196, 197] и ISIDA 

[114] под именем «расширенные атомы» (augmented atoms); (б) 

Д.А.Филимоновым, В.В.Поройковым с соавт. в программе PASS [215] под име-

нем «многоуровневые атомные окрестности» Multilevel Neighborhoods of At-

oms (MNA) [216]; (в) Ксингом (Xing) и Гленом (Glen) под именем «структури-

рованные по дереву отпечатки пальцев» (tree structured fingerprints) [217] (ко-

торые, однако, в дальнейших публикациях Бендера (Bender), Глена (Glen) и др. 

называются «атомными окрестностями» (atom environments) [218, 219] и 

«циркулярными отпечатками пальцев» (circular fingerprints) [220-222], см. Рис. 

12); (г) Фолоном (Faulon) под названием «молекулярные подписи» (molecular 

signatures) [223-225]. 
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Рис. 12. «Циркулярные отпечатки пальцев» вместе с типами атомов, исполь-
зуемыми в mol2-файлах программного комплекса Sybyl. Индивидуальный 
фрагментный дескриптор вычисляется для каждого атома в молекуле с учетом 
атомов, отстоящих от него не больше, чем на две связи 
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 Некоторые типы ЦАФ были первоначально разработаны для хранения в 

спектральных базах данных локальной (т.е. относящейся к отдельным атомам) 

спектральной информации, например, значений химического сдвига. Бремсер 

(Bremser) разработал систему подструктурных кодов, названную как «иерархи-

чески-упорядоченное сферическое окружение» (Hierarchically Ordered Spherical 

Environment (HOSE)), чтобы охарактеризовать сферическое окружение как от-

дельных атомов, так и целых циклических систем [226]. Эти кода генерирова-

лись автоматически из топологических представлений химических структур и 

служили для описания структурных контекстов для спектральных параметров 

(в частности, химических сдвигов). Очень близкая идея была воплощена Дюбуа 

(Dubois) и др. в системе DARC под именем FREL (Fragment Réduit à un Envi-

ronment Limité – фрагмент, редуцированный до ограниченного окружения) 

[227, 228]. Ксяо (Xiao) с соавторами также использовали ЦАФ под названием 

«центрированные на атомах многоуровневые кода» (Atom-Centered Multilayer 

Code (ACMC)) для проведения структурного и подструктурного поиска в 

больших базах данных по химическим структурами и реакциям [229]. 

 Одно из важных недавних приложений ЦАФ касается предсказания ми-

шеней (target fishing) для данного органического соединения в хемогеномике 

[215, 230, 231]. 

 

2.2.1.4. Центрированные на связях фрагменты 

 Центрированные на связях фрагменты состоят из центральной связи, двух 

атомов, ею соединенных и окруженных одним или несколькими слоями атомов, 

находящихся на одинаковом топологическом расстоянии от ближайшего из 

этих двух атомов. В отличие от ЦАФ, они довольно редко используются в ис-

следованиях SAR/QSAR/QSPR, однако они могут быть эффективно применены 

в качестве скринов при работе с химическими базами данных, что было проде-

монстрировано Адамсоном (Adamson) с соавт. [232]. Фрагменты этого типа 

входят в состав ключей MDL [233, 234], которые нашли применение как для 
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организации подструктурного поиска, кластеризации баз данных [150], так и 

для проведения исследований SAR [152]. Центрированные на связях фрагменты 

применялись также в системе DARC [227, 228]. 

 

2.2.1.5. Фрагменты на основе максимальных общих подграфов 

 Максимальный общий подграф (МОП) для множества графов определяет-

ся как подграф, который содержится во всех графах этого множества, но не со-

держится ни в одном другом МОП. В большинстве практически важных при-

ложениях МОП определяется только для пар графов, т.е. для множеств, со-

стоящих из двух графов. МОП могут быть найдены при помощи процедуры пе-

ресечения графов с использованием множества различных алгоритмов (см. об-

зор [235]), наиболее известный из которых состоит в поиске клик т.н. графов 

совместимости. Следует, однако, принять во внимание, что для пары графов 

может существовать несколько МОП. Основное преимущество использования 

МОП в качестве фрагментов в исследованиях SAR/QSAR/QSPR состоит в том, 

что разнообразие их строения ничем искусственно не ограничено, и поэтому с 

их помощью могут быть найдены ответственные за целевые свойства структур-

но сложные фрагменты, которые никак не могли бы попасть в поле зрения при 

рассмотрении только фрагментов, относящихся к какому-нибудь структурно 

однородному типу, такому как цепочки, циклы, ЦАФ и др.. 

 Впервые фрагменты МОП были использованы в исследованиях SAR в 

начале 1980-ых годов А.Б. Розенблитом и В.Е. Голендером в рамках разрабо-

танного ими логико-комбинаторного подхода [130, 131, 236]. Поскольку в то 

время компьютеры были очень медленными, в практических приложениях ав-

торам, однако, пришлось ограничиться операциями над редуцированными гра-

фами (см. обсуждение ниже), построенных на фармакофорных центрах. Сле-

дующий этап в применении фрагментов МОП в этой области относится к нача-

лу 1990-ых гг., когда их стали использовать для вычисления химического рас-

стояния и проведения поиска по подобию [237]. В последнее время фрагменты 

МОП стали применять для кластеризации химических баз данных [238, 239] и, 



 77

кроме того, они снова стали использоваться для прогнозирования биологиче-

ской активности органических соединений [194, 240, 241]. 

 

2.2.1.6. Атомные пары и топологические мультиплеты 

 Этот тип фрагментных дескрипторов был специально разработан для 

проведения исследований SAR для фармакологически важных свойств органи-

ческих соединений. В его основе лежит понятие о дескрипторных центрах, под 

которыми подразумеваются атомы либо группы атомов, которые могли бы 

служить центрами межмолекулярных взаимодействий. Обычно в качестве де-

скрипторных центров берутся гетероатомы, ненасыщенные связи и ароматиче-

ские циклы. Вторым важным элементом в спецификации этого типа дескрипто-

ров является расстояние между дескрипторными центрами, под которым 

обычно подразумевают топологическое расстояние между атомами в химиче-

ской структуре, либо кратчайшее расстояние между атомами, принадлежащими 

двум группам. В этом контексте, атомная пара определяется как пара дескрип-

торных центров вместе с расстоянием между ними. По аналогии с этим, топо-

логический мультиплет определяется как мультиплет (обычно триплет) деск-

рипторных центров наряду с набором расстояний для каждой из их пар. Деск-

рипторы, относящиеся к этой категории, принимают обычно бинарные значе-

ния, указывающие на присутствие либо отсутствие соответствующих фрагмен-

тов в химической структуре. Таким образом, атомные пары являются частным 

случаем топологических мультиплетов. С позиций теории графов, атомные па-

ры представляют собой цепочки со специфицированными типами терминаль-

ных вершин и обобщенными типами внутренних вершин и ребер в молекуляр-

ном графе. Топологические мультиплеты, однако, требуют более сложного 

описания с позиций теории графов. 

 Атомные пары впервые были введены в практику проведения исследова-

ний SAR В.В. Авидоном и названы им фрагментарными кодами суперпозиции 

подструктур (ФКСП) [131, 242]. В дальнейшем сходные дескрипторы были 

предложены Кархартом (Carhart) с соавт. [243], которые их использовали для 
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численной оценки сходства органических соединений, а также для проведения 

исследований SAR при помощи анализа тренд-векторов. В отличие от ФКСП, 

атомные пары Кархарта используют в качестве центров не только дескриптор-

ные центры, но и все остальные неводородные атомы, которые классифициро-

ваны с учетом типа химического элемента, числа неводородных соседей и ко-

личества π-электронов. В настоящее время атомные пары Кархарта являются 

одним из самых распространенных фрагментных дескрипторов для проведения 

виртуального скрининга с целью поиска новых биологически активных соеди-

нений. 

Как дальнейшее развитие дескрипторов этого типа, Хорват (Horvath) ввел 

топологические нечеткие биполярные фармакофорные автокоррелограммы 

(Topological Fuzzy Bipolar Pharmacophore Autocorrelograms) [244], которые 

можно представить как атомные пары Кархарта, в которых реальные атомы за-

менены на фармокофорные центры (классифицированные как гидрофобные, 

ароматические, акцепторы водородной связи, доноры водородной связи, катио-

ны и анионы), тогда как топологическое расстояние между ними может прини-

мать несколько близких значений вместо одного фиксированного. Эти дескрип-

торы были с успехом применены при проведении виртуального скрининга для 

42 биологических мишеней с использованием поиска по подобию и нескольких 

четких и нечетких метрик [245], причем по эффективности использования 

фрагментные дескрипторы данного типа лишь очень незначительно уступают 

3-мерным аналогам [244]. Нечеткие фармакофорные триплеты (Fuzzy Phar-

macophore Triplets) были предложены Хорватом (Horvath) [246] как расширение 

топологических нечетких биполярных фармакофорных автокоррелограмм на 

случай трех фармакофорных центров. Важным нововведением в этом типе де-

скрипторов явился учет протеолитического равновесия как функции от pH сре-

ды [246]. Благодаря этой особенности, эти дескрипторы в ряде случаев оказа-

лись способными проводить эффективную дискриминацию между структурно 

близкими соединениями со значительно отличающимися значениями биологи-

ческой активности [246]. 
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 Следует упомянуть также и другие типы топологических триплетов. В 

частности, фармакофорные ключи Similog (Similog pharmacophoric keys), пред-

ложенные Шуфенхауэром (Schuffenhauer) и др. [247], состоят из триплетов би-

нарно закодированных типов атомов (фармакофорных центров) и топологиче-

ских расстояний между ними. Тип атома кодируется при этом 4 битами, соот-

ветствующими следующим свойствам атома: потенциальный донор водородной 

связи, потенциальный акцептор водородной связи, объемность и “электропо-

ложительность” (electropositivity) (см. Рис. 13). Топологические фармакофорные 

треугольники (topological pharmacophore-point triangles), реализованные в про-

граммном комплексе MOE [248], представляют собой триплеты атомных типов 

MOE, разделенные несколькими дискретными значениями топологического 

расстояния. Модели QSAR, полученные при помощи этих дескрипторов и ап-

парата «машин опорных векторов», с успехом были использованы при прове-

дении виртуального скрининга при поиске ингибиторов циклооксигеназы-2 

[249] и лиганд D3–дофаминового рецептора [250].  
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Рис. 13. Пример фармакофорных ключей Similog 

 

2.2.1.7. Заместители и молекулярные остовы 

 С самого начала применения структурной теории для описания строения 

органических соединений декомпозиция молекул на заместители и молекуляр-

ный остов, к которому они присоединены, всегда воспринималась естествен-
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ной. В историческом плане, анализ заместителей первым вошел в практику 

проведения исследований QSAR. Хотя на вышеупомянутом разложении осно-

ваны два классических подхода в QSAR, метод Ханча-Фуджиты (Hansch-Fujita) 

[251, 252] и метод Фри-Вильсона (Free-Wilson) [129], только второй из них ос-

нован на фрагментных дескрипторах, значения каждого из которых показывает 

наличие либо отсутствие определенного заместителя в определенном положе-

нии молекулярного остова. Пользуясь языком теории графов, подструктурные 

фрагменты метода Фри-Вильсона можно описать как молекулярные графы, 

включающие в свой состав граф заместителя и граф остова, соединенные меж-

ду собой ребром. Эти бинарные дескрипторы традиционно используются в ме-

тоде Фри-Вильсона в сочетании со множественным линейным регрессионным 

анализом, хотя последние модификации этого подхода включают использова-

ние более современных статистических методов (методов машинного обуче-

ния), таких как анализ главных компонент [253] и нейронные сети [254]. 

 В отличие от дескрипторов, вычисляемых для заместителей, дескрипто-

ры, описывающие строение молекулярных остовов, редко в явном виде исполь-

зуются в исследованиях SAR/QSAR/QSPR. Возможно, наиболее известный 

пример их неявного использования в исследованиях QSAR/QSPR включает ис-

пользование индикаторных переменных, дискриминирующих между различ-

ными типами молекулярных остовов. Концепция молекулярных остовов и за-

местителей (боковых цепей) была подробно рассмотрена Бемисом (Bemis) и 

Мурко (Murcko) [255, 256], изучавших их распределение среди лекарств. 

 

2.2.1.8. Фрагменты на основе базисных подграфов 

 Поскольку имеется огромное множество молекулярных графов, легко 

можно представить, что существует по крайней мере не меньшее множество 

подструктурных фрагментов и соответствующих фрагментных дескрипторов. 

Поэтому было бы очень перспективно найти такое относительно небольшое 

подмножество фрагментных дескрипторов, с помощью которого можно было 

бы аппроксимировать любое свойство. Эта идея лежит в основе концепции ба-
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зисных графов, предложенной Рандичем (Randič) в 1992 г. [257], который упо-

добил разложение молекулярных графов по базису первичных графов (и, сле-

довательно, разложение любого фрагментного дескриптора по базисным фраг-

ментным дескрипторам) разложению векторов по базису векторного простран-

ства. В цитированной работе Рандич предлагает использовать несвязанные гра-

фы, состоящие из нескольких цепочек разной длины, в качестве набора таких 

базисных подграфов (см. Рис. 14).  

 
Рис. 14. Базисные подграфы Рандича для максимального числа вершин 7 

 

 Тем не менее, для случая базисных подграфов Рандича оказывается воз-

можным найти такие примеры, когда различные структуры содержат одни и те 

же наборы базисных подграфов. Следовательно, такие базисные подграфы 

нельзя рассматривать как базисные в строгом смысле этого слова. Следует от-

ветить, что строгое решение проблемы нахождения базисного набора инвари-

антов графов было найдено в 1983 г. для случая простых графов [258]. Этот ре-

зультат был далее распространен на молекулярные графы И.И. Баскиным, М.И. 

Скворцовой с соавт. [259, 260] (см. раздел 3.2). Из этих работ, однако, следует, 

что полный набор базисных инвариантов графов строится на всех возможных 

подграфах, и поэтому невозможно ограничиться каким-либо небольшим их 
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подмножеством для получения дескрипторов, способных аппроксимировать все 

возможные свойства с любой точностью. Тем не менее, для многих задач на 

практике использование базисных подграфов (и соответствующих фрагмент-

ных дескрипторов) может оказаться очень полезным. 

 М.И. Скворцова, К.С. Федяев, И.И. Баскин и др. расширили набор базис-

ных подграфов Рандича за счет включения как циклических фрагментов, так и 

составных фрагментов, состоящих из вершины, присоединенной к циклическо-

му фрагменту [261] (этот материал не включен в данную диссертационную ра-

боту). Предложенный набор фрагментов обладает хорошей уникальностью (т.е. 

разные вектора дескрипторов кодируют разные структуры) и полнотой кодиро-

вания (т.е. они могут аппроксимировать большое число зависимостей структу-

ра-свойство). Базисные фрагментные дескрипторы этого типа были использо-

ваны при построении ряда QSPR-моделей [262] (см. Рис. 15). 
 

k = 2 k = 3 k = 4

k = 5  
Рис. 15. Базисные подграфы Скворцовой для максимального числа вершин 5 

 

 Другим источником базисных подграфов являются результаты разложе-

ния инвариантов молекулярных графов по числам встречаемости базисных 

подграфов. Возможность подобного разложения следует из нескольких теоре-

тико-графовых теорем [258, 259]. Эстрада (Estrada) развил эту методологию для 

спектральных моментов реберной матрицы смежности молекулярных графов, 

которые определяются как следы разных степеней такой матрицы [263-265]: 

 )( k
k Etr=μ           (61) 

где: μk - это k-ый спектральный момент реберной матрицы смежности E (кото-

рая представляет собой квадратную и симметричную матрицу, элемент eij кото-
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рой равен 1 только в том случае, если ребра i и j являются смежными); tr – след 

матрицы, т.е. сумма ее диагональных элементов. Оказывается, спектральные 

моменты могут быть представлены как линейные комбинации чисел встречае-

мости определенных связных структурных фрагментов в молекулярных графах 

(вышеупомянутые теоремы не гарантируют связность подграфов и простоту 

разложения для произвольных инвариантов молекулярных графов, и в этом, по-

видимому, и заключается преимущество использования спектральных момен-

тов в качестве таких инвариантов). Подобные линейные комбинации для про-

стых молекулярных графов, не содержащих гетероатомов, табулированы для 

ациклических [263] и циклических [265] химических структур.  

 Для иллюстрации этого подхода рассмотрим приведенную в статье [263] 

корреляцию между температурой кипения алканов и спектральными момента-

ми: 

 bp(oC) = -76.719 + 23.992μ0 + 2.506μ2 – 2.967μ3 + 0.149μ5  (62) 

    R = 0.9949, s = 4.21, F = 1650 

 Первые шесть спектральных моментов реберной матрицы смежности E 

следующим образом выражаются в виде линейных комбинаций чисел встре-

чаемости фрагментов, приведенных на Рис. 16: 

10 F=μ            (63) 

22 2 F×=μ           (64) 

33 6 F×=μ           (65) 

54324 424122 FFFF ×+×+×+×=μ       (66) 

6435 1012030 FFF ×+×+×=μ        (67) 

987654326 243662412480602 FFFFFFFF ×+×+×+×+×+×+×+×=μ  (68) 

где |Fi| обозначает число встречаемости подграфа Fi в молекулярном графе. 
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F1 F2 F3 F4

F5 F6 F7

F8 F9 F10  
Рис. 16. Первые 10 структурных фрагментов, содержащихся в молекулярных 
графах алканов 

 

 Подставляя в уравнение QSPR (2.4) разложения спектральных моментов 

из уравнений (63)-(68), можно получить следующее уравнение QSPR, постро-

енное на фрагментных дескрипторах: 

 bp(oC) = -76.719 + 23.992|F1| + 5.01|F2| - 13.332|F3|+17.880|F4| + 1.492|F6|

 (69) 

 В дальнейшем этот подход был распространен на молекулярные графы, 

содержащие гетероатомы, за счет введения весов на диагональных элементах 

реберной матрицы смежности [264]. В этом случае оказывается возможным 

оценить вклад любого фрагмента в спектральные моменты и, следовательно, в 

значения свойств/активности химических соединений. Эта методология легла в 

основу подхода TOSS-MODE (TOpological SubStructural MOlecular DEsign, ко-

торый в дальнейшем был переименован как TOPS-MODE (TOPological Substruc-

tural MOlecular DEsign), т.е. топологический подструктурный молекулярный 

дизайн [266]. Этот подход был успешно применен для предсказания физико-

химических свойств органических соединений (индексов удерживания в хрома-

тографии [267], диамагнитных и магнитооптических свойств [268], дипольного 

момента [269], коэффициента проницаемости сквозь полиэтилен низкой плот-

ности [270] и др.), пространственных характеристик структур [271], а также 
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множества различных типов биологической активности (седативной / гипноти-

ческой активности [266], противораковой активности [272], анти-ВИЧ активно-

сти [273], сенсибилизации кожи [274], гербицидной активности [275], сродства 

к A1-аденозиновому рецептору [276], ингибирования циклооксигеназы [277], 

антибактериальной активности [278], токсичности по отношению к Tetrahy-

mena pyriformis [279], мутагенности [280-282] и др.). Во всех случаях оконча-

тельные модели были проанализированы с учетом вкладов, вносимых различ-

ными структурными фрагментами в значения свойств/активностей органиче-

ских соединений. 

 

2.2.1.9. Фрагменты на основе «добытых» (mined) подграфов 

 Понятие «добытых» подграфов (mined subgraphs) тесно связано graph 

mining (либо subgraph mining) – направлением в data mining (однозначного пе-

ревода «data mining» на русский язык не существует, наиболее удачный вариант 

– интеллектуальный анализ данных), направленным на нахождение таких гра-

фов (подграфов), которые были бы наиболее полезны для решения прикладных 

задач, в частности, в исследованиях SAR/QSAR/QSPR [283-288]. Преимущество 

этого подхода заключается в том, что в его рамках оказывается возможным 

осуществлять направленную генерацию только «полезных» графов (подграфов) 

без необходимости просмотра практически бесконечного числа всех возмож-

ных графов (подграфов). Эта методология [289, 290] обычно основывается на 

использовании эффективных алгоритмов генерации фрагментов, наиболее час-

то встречающихся в наборе графов (frequent fragments). В числе подобных ал-

горитмов упомянем: AGM (Apriori-based Graph Mining), разработанный Иноку-

чи (Inokuchi) с соавт. [291]; FSG (Frequent Sub-Graphs), предложенный Курамо-

чи (Kuramochi) и Кариписом (Karypis) [292]; «алгоритм нахождения химиче-

ских подструктур» (chemical sub-structure discovery algorithm), созданных Бор-

гельтом (Borgelt) и Бертольдом (Berthold) [293]; gSpan (graph-based Substructure 

pattern mining), предложенный Яном (Yan)  и Ханом (Han) [287]; TreeMiner, 

разработанный Заки (Zaki) [294]; HybridTreeMiner, предложенный Чи (Chi), Ян-
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гом (Yang) и Мунтцем (Muntz) [295]; CMTreeMiner этих же авторов [296]. Пер-

воначально этот подход использовался для классификации химических струк-

тур в рамках исследований SAR [297, 298]. Специальная модификация этого 

подхода с применением методики «добычи взвешенных подструктур» (weighted 

substructure mining) в сочетании со статистической процедурой linear program-

ming boosting [299] позволяет строить количественные QSAR/QSPR регресси-

онные модели с использованием «добытых» фрагментных дескрипторов [288]. 

 

2.2.1.10. Фрагменты на основе случайных подграфов 

 Успех применения различных схем фрагментации в значительной степе-

ни зависит от начального выбора нужных типов фрагментов. Поскольку прак-

тически невозможно рассмотреть все возможные фрагменты из-за их гигант-

ского числа, всегда приходится ограничиваться их небольшим подмножеством. 

К сожалению, любая попытка ограничиться каким-либо их фиксированным ти-

пом, например, только цепочками с заранее заданной максимальной длиной, 

чревата риском упустить из рассмотрения очень важные для решения данной 

задачи фрагменты. Одно из возможных решений этой проблемы состоит в ис-

пользовании рассмотренных выше «добытых» (см. пункт 2.2.1.9) либо, для чис-

то классификационных задач, МОП-фрагментов (см. пункт 2.2.1.5). Альтерна-

тивой этому является использование стохастических процедур генерации под-

структурных фрагментов. 

 Интересная работа в этом направлении была опубликована Грахамом 

(Graham) с соавт., которые получили «записи на ленту» (“tape recordings”) хи-

мических структур при помощи фрагментов атом-связь-атом, извлекаемых из 

молекулярных графов при помощи процедуры случайных блужданий (random 

walks) [300]. Для оценки структурного подобия химических соединений Бати-

ста (Batista), Годден (Godden) и Байорат (Bajorath) разработали метод MolBlas-

ter, основанный на генерации популяций фрагментов путем случайного удале-

ния ребер в молекулярных графах [301]. Этот метод с успехов был использован 
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при проведении виртуального скрининга, основанного на поиске по подобию 

[302]. 

 

2.2.1.11. Библиотечные фрагменты 

 Во многих работах применяются фиксированные наборы фрагментов, 

взятых из библиотеки. Подобные библиотеки обычно содержат фрагменты, ко-

торые уже показали пользу своего использования при прогнозировании сход-

ных свойств. Большинство аддитивных схем и методов группового вклада были 

разработаны на основе фиксированных наборов фрагментов. В некоторых ис-

следованиях SAR/QSAR/QSPR также рассматриваются фиксированные наборы 

библиотечных фрагментов. В подобных случаях структуры фрагментов обычно 

задаются при помощи специального языка либо линейной нотации, специально 

созданных для описания списков фрагментов. В качестве характерных приме-

ров можно привести: (а) экспертную систему DEREK, предназначенную для 

предсказания токсичности органических соединений, в которой используется 

для описания фрагментов специальный язык PATRAN [303]; (б) систему про-

гнозирования коэффициента распределения в системе октанол-вода Log P, в ко-

торой для кодирования фрагментов использован язык программирования Prolog 

[304]; (в) метод ALogP [180] для прогнозирования этого же свойства, основан-

ный на использовании линейной нотации SMARTS line notation (реализованной 

в программном комплексе MOE (Molecular Operating Environment) [248]) для 

спецификации фрагментов. 

 

2.2.2. Классификация по типам молекулярных структур 

 Молекулярные графы могут быть использованы для описания не только 

обычных молекулярных структур, но и супрамолекулярных комплексов, хими-

ческих реакций, полимеров с периодической структурой и других видов хими-

ческих объектов. Во всех этих случаях фрагментные дескрипторы могут быть 

применены для представления их структур. 
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 Образование супрамолекулярных комплексов обычно характеризуется 

большим разнообразием разных типов взаимодействия между их компонента-

ми, в частности: σ-донорно-акцепторные и π-дативные взаимодействия между 

металлами и лигандами, образование водородных связей, электростатические 

взаимодействия, образование солевых мостиков, π-π-стэкинг и π-катионные 

взаимодействий, ван-дер-Ваальсовы и гидрофобные взаимодействия и т.д. Не-

которые из этих взаимодействий могут быть представлены специальными свя-

зями в молекулярных графах. Например, можно ввести специальную «коорди-

национную связь» для описания донорно-акцепторных и/или дативных взаимо-

действий между центральным атомом металла в комплексе и донорными ато-

мами в лигандах. Также можно провести специальную «водородную связь» 

между атомом водорода и атомом-акцептором водородной связи, либо между 

донором и акцептором водородной связи в «безводородных» супрамолекуляр-

ных графах. Результирующие супрамолекулярные графы можно использовать 

вместо обычных молекулярных графов для вычисления фрагментных дескрип-

торов, и единственное отличие будет заключаться в кодировании «супрамоле-

кулярных связей». 

 Концепция молекулярных графов также может быть распространена на 

описание химических реакций, в особенности в области органической химии 

(см. обзор [305]). Эта задача решается путем введения специальных типов свя-

зей, соответствующих образованию либо разрыву обычных химических связей, 

либо изменению их порядка. Результирующий реакционный граф содержит всю 

необходимую информацию, чтобы реконструировать левую и правую части со-

ответствующего уравнения реакции. В качестве примера, рассмотрим реакцию 

Дильса-Альдера, изображенную на Рис. 17. Метка связи 01 в реакционном гра-

фе соответствует образованию простой связи; метка 21 соответствует превра-

щению двойной связи в простую, тогда как метка 12 описывает превращение 

простой связи в двойную. 
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Рис. 17. Реакция Дильса-Адлера и соответствующий реакционный граф 

 

Первые аналоги частичных реакционных графов, содержащие только связи, 

подвергающиеся изменению (т.е. разрывающиеся, образующиеся и меняющие 

свою кратность) в результате реакции, ранее были использованы для классифи-

кации и перечисления типов органических реакций в рамках матричного фор-

мализма Уги-Дугунджи (Ugi-Dugundji) [306] и формально-логического подхода 

Н.С. Зефирова и С.С. Трача [307, 308]. Владуц (Vladutz) [309] объединил струк-

туры реагентов и продуктов реакции в единый граф, содержащий специальные 

метки для обозначения связей, подвергающихся изменению в результате реак-

ции. Результирующий реакционный граф, называемый суперпозиционным гра-

фом реакционного скелета (Superimposed Reaction Skeleton Graph) может также 

содержать связи (вместе со смежными им атомами), не подвергающиеся изме-

нениям в результате реакции. Сходные реакционные графы были также пред-

ложены Фуджитой (Fujita) [310, 311] и названы им мнимыми переходными со-

стояниями (imaginary transition states), которые были использованы автором 

для классификации и перечисления типов органических реакций.  

 Следующий этап в развитии концепции реакционных графов был направ-

лен на разработку фрагментных дескрипторов, которые могли бы быть исполь-

зованы для кодирования и предсказания реакций органических соединений. Ю. 

Бородина с соавт. предложили расширение дескрипторов MNA, получившее 

название RMNA (Reacting Multilevel Neighborhood of Atom), для кодирования 

метаболических превращений молекул [312]. В этом подходе отдельные описа-

ния субстратов и продуктов реакций при помощи MNA-дескрипторов дополне-

ны информацией о связях, подвергающихся изменениям в результате транс-

формации. Дескрипторы RMNA были успешно применены для предсказания 

сайтов метаболического гидроксилирования с участием цитохрома-P450 [312].  
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 Концепция реакционных графов, сходная с концепцией мнимого пере-

ходного состояния Фуджиты (Fujita) [310, 311], была недавно выдвинута Вар-

неком (Varnek) с соавт., предложившими использовать конденсированные гра-

фы реакций (Condensed Graphs of Reactions) [114]. В отличие от обычных моле-

кулярных графов, конденсированные графы реакций содержат специальные 

ребра для обозначения химических связей, претерпевающих изменения в ре-

зультате реакции. Конденсированные графы реакции могут быть использованы 

для генерации фрагментных дескрипторов точно таким же образом, как это де-

лается для обычных молекулярных графов.  

 

2.2.3. Классификация по типам значений дескрипторов 

 Обычно рассматриваются два типа значений, принимаемых фрагментны-

ми дескрипторами – бинарные и целочисленные. Бинарные значения показы-

вают наличие (true, yes, 1) либо отсутствие (false, no, 0) данного фрагмента в 

химической структуре. Хотя первоначально бинарные фрагментные дескрипто-

ры использовались главным образом а качестве скринов либо элементов «моле-

кулярных отпечатков пальцев» (см. подробное обсуждение в разделе 2.2.4) для 

работы с химическими базами данных, в последнее время все чаще их стали 

применять для прогнозирования биологической активности, а также для прове-

дения виртуального скрининга с использованием как поиска по подобию, так и 

вероятностных подходов SAR. Целочисленные значения фрагментных деск-

рипторов показывают, сколько раз соответствующий фрагмент встречается в 

химической структуре. Обычно они используются для прогнозирования физи-

ко-химических свойств (реже, биологической активности) органических соеди-

нений. 

 Возникает естественный вопрос: могут ли фрагментные дескрипторы 

принимать другие типы значений? Вероятный ответ: в принципе, да, но в этом 

случае они называются топологическими индексами. Например, индексы связ-

ности Кира-Холла (Kier-Hall) [313] формально могут быть представлены как 

фрагментные дескрипторы, значения которых равны суммам произведений оп-
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ределенных атомных характеристик внутри фрагмента. Другой пример - это 

рассматриваемые в рамках данной диссертационной работы псевдофрагмент-

ные дескрипторы (см. раздел 5.4), которые более тесно связаны с фрагментны-

ми дескрипторами по сравнению с типичными топологическими индексами. 

 

2.2.4, Классификация по типам дескрипторных наборов 

 Набор фрагментных дескрипторов, рассчитанных для химического со-

единения, может быть организован тремя основными способами, а именно, в 

виде: (а) векторов фиксированного размера; (б) списков; и (в) хеш-таблиц. 

 Чаще всего набор значений фрагментных дескрипторов, рассчитанный 

для химического соединения, помещают в одномерный массив фиксированного 

размера (т.е. вектор), каждая ячейка (элемент) которого соответствует опреде-

ленному подструктурному фрагменту, а содержащееся в ней значение – значе-

нию соответствующего фрагментного дескриптора. Вектор, содержащий би-

нарные значения фрагментных дескрипторов, называется набором структур-

ных ключей (structural keys), которые в контексте работы с базами данных назы-

ваются также скринами (screans) (см. Рис. 18). Поскольку структурные ключи 

хранятся в памяти компьютера в виде битовых строк, все операции с ними 

осуществляются очень эффективно, и именно это обуславливает популярность 

их использования для работы с базами химических данных, поиска по подобию, 

построения моделей SAR/QSAR, а также для осуществления с их помощью 

виртуального скрининга. 
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Рис. 18. Генерация структурных ключей для молекулы аспирина 

 

 Хотя структурные ключи хорошо зарекомендовали себя как эффективный 

инструмент исследований, однако успех их применения в значительной степени 

зависит от начального выбора набора фрагментов. Оказывается, что структур-

ные ключи, построенные на фрагментах даже сравнительно небольшого разме-

ра, являются очень разреженными (т.е. они содержат лишь небольшую часть 

ненулевых элементов), а компьютерная обработка таких сильно несбалансиро-

ванных наборов данных значительно менее эффективна по сравнению со сба-

лансированными. Как частичное решение этой проблемы, сгенерированные для 

химической структуры фрагментные дескрипторы могут быть организованы в 

виде списка, содержащего либо коды фрагментов (для бинарных дескрипторов) 

либо пары «код фрагмента – значение дескриптора» (для целочисленных фраг-

ментных дескрипторов). Хотя такой способ представления разреженных масси-

вов является эффективным с позиций использования памяти компьютера, одна-

ко он неэффективен с точки зрения времени, необходимого для доступа к его 
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элементам, что может быть очень принципиально при обработке больших баз 

химических данных. 

 Третий способ организации наборов фрагментных дескрипторов состоит 

в использовании хеш-таблиц (hash tables), под которыми понимается структура 

данных, позволяющая ассоциировать ключи (keys) с соответствующими значе-

ниями (values) [314, 315]. Хеш-таблицы позволяют эффективно осуществлять 

операцию поиска по таблице (lookup), которая для данного ключа (в данном 

случае, кода фрагмента) находит соответствующее значение (в данном случае, 

значение фрагментного дескриптора). Операция поиска по таблице осуществ-

ляется путем преобразования ключа (в данном случае, кода фрагмента) при по-

мощи хеш-функции (hash function) в хеш-код (hash code), т.е. целое число, ис-

пользуемое как индекс в массиве, позволяющем определить местоположение 

участка памяти (bucket), содержащего искомое значение. Таким образом, ока-

зывается возможным найти значение фрагментного дескриптора путем преоб-

разования кода фрагмента (в сущности, имени фрагментного дескриптора) в 

хеш-код, позволяющий найти положение элемента массива, содержащего все 

значения дескрипторов. Однако, поскольку размер такого массива обычно зна-

чительно меньше максимального возможного значения хеш-кода, положение 

искомого элемента массива находят как остаток от деления хеш-кода на размер 

массива. Эта операция, к сожалению, может приводить к столкновениям дан-

ных (collisions), когда разные ключи указывают на один элемент массива, одна-

ко теория программирования указывает на эффективные способы устранения 

столкновений данных (collision resolution) за счет некоторого усложнения 

структур данных и алгоритмов работы с ними 

 Интересная модификация хеш-таблицы, предназначенная для проведений 

исследований QSAR, т.н. молекулярная голограмма (molecular hologram), раз-

работана для целочисленных фрагментных дескрипторов [153]. Для получения 

молекулярной голограммы для химического соединения каждый найденный 

внутри химической структуры фрагмент кодируется при помощи линейной но-

тации SLN (SYBYL Line Notation) [316], потом код фрагмента переводится в 

32-битный хэш-код, называемый fragment integer ID при помощи алгоритма 
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CRC [317]. (см. Рис. 19). После этого фрагмент помещается в определенную 

ячейку (bin) молекулярной голограммы, положение которой (bin ID) вычисляет-

ся как остаток от деления хеш-кода (fragment integer ID) на размер (т.е. количе-

ство ячеек) молекулярной голограммы. Каждый раз при нахождении очередно-

го вхождения фрагмента в химическую структуру заселенность соответствую-

щей ячейки молекулярной голограммы увеличивается на единицу. В отличие от 

стандартных хеш-таблиц, в молекулярных голограммах столкновения данных 

не устранены, и поэтому несколько разных фрагментов могут отобразиться на 

одну ячейку молекулярной голограммы. Следовательно, в результате анализа 

химической структуры общая заселенность ячейки молекулярной голограммы 

оказывается равной сумме целочисленных значений дескрипторов, соответст-

вующим фрагментам, на нее отображаемым. Молекулярные голограммы легли 

в основу голографического QSAR (holographic QSAR - HQSAR) [153], в котором 

заселенности ячеек молекулярной голограммы выступают в качестве дескрип-

торов, корреляция которых с числовым значением биологической активности 

строится при помощи метода частичных наименьших квадратов PLS. 

O O
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Рис. 19. Генерация молекулярной голограммы 

 

 По своей природе молекулярные голограммы очень близки к хеширован-

ным молекулярным отпечаткам пальцев (hashed molecular fingerprints) (или 

просто молекулярным отпечаткам пальцев (molecular fingerprints)), однако по-

строены на основе бинарных фрагментных дескрипторов, показывающих лишь 
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наличие или отсутствие данного фрагмента в химической структуре. Также, в 

отличие от молекулярных голограмм, при построении молекулярных отпечат-

ков пальцев каждый фрагмент может отображаться на несколько ячеек молеку-

лярной голограммы, положения которых вычисляются при введении хеш-кода 

как затравки для генератора псевдослучайных чисел. Для увеличения информа-

ционной плотности (которая зависит от соотношений битов “on” и “off”), моле-

кулярные отпечатки пальцев могут быть получены при помощи процедуры сво-

рачивания (folding), при которой каждый молекулярный отпечаток пальцев де-

лится пополам, и две получившиеся половины комбинируются при помощи ло-

гической операции ИЛИ. Преимущество хешированных молекулярных отпе-

чатков пальцев заключается в возможности использовать большое число деск-

рипторов для описания химической структуры. Недостаток же их связан с тем, 

что в них столкновения данных не устраняются (см. обсуждение выше). Тем не 

менее, в некоторых случаях этот недостаток может быть частично устранен пу-

тем подбора оптимальной длины хеш-буфера, при котором исключены столк-

новения наиболее важных фрагментных дескрипторов (см. Рис. 20). 
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Рис. 20. Генерация хешированных молекулярных отпечатков пальцев. Каждый 
фрагмент приводит к установке нескольких битов. Бит, на котором произошла 
коллизия, отмечен жирным шрифтом и подчеркнут 
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2.2.5. Классификация по связности фрагментов 

 Фрагменты, используемые во фрагментных дескрипторах, могут быть 

связными (connected) и несвязными (disconnected). В абсолютном большинстве 

работ используются связные фрагменты. Оказывается, значения дескрипторов, 

построенных на несвязных фрагментах, всегда может быть выражено через 

значения дескрипторов, построенных на базе их компонент связности [259]. 

Следовательно, дескрипторы, построенные на основе несвязных фрагментов, 

являются избыточными, поскольку не содержат дополнительной информации 

по сравнению дескрипторами, построенными на основе связных фрагментов. 

 Тем не менее, дескрипторы построенные на несвязных фрагментах, могут 

в ряде случаев оказаться полезными, поскольку уравнения SAR/QSAR/QSPR с 

их участием могут оказаться более простыми. В частности, нелинейные 

QSAR/QSPR-модели с целочисленными дескрипторами на основе связных 

фрагментов могут быть заменены линейными моделями на основе несвязных 

фрагментов, поскольку числа встречаемости несвязных подграфов в молеку-

лярном графе нелинейно выражаются через числа встречаемости связных под-

графов. Таким образом, использование несвязных фрагментов можно рассмат-

ривать как неявный способ введения нелинейности в модели QSAR/QSPR, по-

строенных на основе целочисленных фрагментных дескрипторов. То же самое 

касается бинарных фрагментных дескрипторов, но только в случае с ними не-

линейные выражения заменяются логическими операциями конъюнкции. Та-

ким образом, в случае бинарных дескрипторов несвязные фрагменты в неявном 

виде вводят логическую операцию конъюнкции в модели SAR. 

 Идея применения дескрипторов, основанных на несвязных фрагментах, 

лежит в основе концепции компаунд-дескрипторов (определяемых как комби-

нации несвязанных между собой фрагментов в молекулярной структуре), была 

недавно введена В.А. Тарасовым с соавт. [318]. В цитируемой работе было по-

казано, что компаунд-дескрипторы существенно улучшают качество SAR мо-

дели, позволяющей прогнозировать мутагенность на основе Байесовского веро-

ятностного подхода. Кроме того, дескрипторы на основе несвязных фрагментов 
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использовались в неявном виде (в форме конъюнкций бинарных дескрипторов 

на основе связных фрагментов) в ряде работ, основанных на вероятностных ме-

тодах прогнозирования (см. книгу [319] и ссылки в ней). 

 

2.2.6. Классификация по уровням детализации молекулярных графов 

 В отличие от исследований QSPR, практически целиком основанных на 

рассмотрении молекулярных графов, вершины которых соответствуют всем 

атомам (по крайней мере, неводородным) в молекуле, при работе с биологиче-

ской активностью, и особенно на качественном уровне, часто требуется более 

высокий уровень абстракции. В последнем случае бывает удобно описывать 

химические структуры при помощи специальных редуцированных (reduced) 

графов, вершины которых, иногда называемые дескрипторными либо фарма-

кофорными центрами, представляют атом или группу атомов, способные взаи-

модействовать с биологической мишенью, тогда как ребра описывают удален-

ность дескрипторных центров друг от друга, например, по числу химических 

связей между ними (т.н. топологическое расстояние). Подобное биологически-

ориентированное представление химических структур было впервые предло-

жено в 1982 г. В.В. Авидоном с соавт. под именем графа связности дескрип-

торных центров (ГСДЦ) [131] как обобщение предложенных ранее дескрипто-

ров ФКСП (см. пункт 2.2.1.6). 
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Рис. 21. Структура фенотиазина с отмеченными на ней дескрипторными цен-

трами 
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Рис. 22. Граф связности дескрипторных центров 

 

 На Рис. 22 приведен ГСДЦ для молекулы фенотиазина. В этом случае ре-

дуцированный граф состоит из 10 вершин, соответствующих дескрипторным 

центрам, показанным на Рис. 21, и 16 ребер. Набор дескрипторных центров 

включает: (а) четыре гетероатома (см. нумерацию на Рис. 21), которые могут 

принимать участие в донорно-акцепторных взаимодействиях и образовании во-

дородных связей с биомолекулами; (б) три метильные группы 5, 6, 7, которые 

могут участвовать в гидрофобных взаимодействиях с биологическими молеку-

лами; (в) два бензольных кольца 8, 9 и один гетероцикл 10, которые могут при-

нимать участие в π-π и π-катионных взаимодействиях с биологическими моле-

кулами. Одиннадцать ребер в ГСДЦ помечены положительными числами, по-

казывающими топологическое расстояние (по числу связей) между дескрип-

торными центрами, тогда как отрицательные числа обозначают пересечения де-

скрипторных центров, когда они содержат один либо несколько общих атомов. 

ГСДЦ оказались полезными не только как источник биологически-

ориентированных фрагментных дескрипторов (например, дескрипторы ФКСП 

можно рассматривать как «атомные пары», рассчитанные при использовании 

ГСДЦ вместо молекулярных графов), но также и при поиске фармакофоров, 

 В дальнейшем, редуцированные графы и основанные на них фрагментные 

дескрипторы неоднократно вводились разными группами авторов. Так, пред-
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ложенные в 1985 г. атомные пары Кархарта (Carhart) [243] оказались близкими 

к вышеупомянутым дескрипторам ФКСП, и, следовательно, их тоже можно 

рассматривать как дескрипторы, основанные на двухвершинных связных под-

графах специальных редуцированных графов, в которых ребра соответствуют 

путям между атомами. Предложенный в 1996 г. Кирсли (Kearsley) модифици-

рованный вариант атомных пар [190], в котором классификация атомов основа-

на на их физико-химических свойствах, еще выше поднял уровень абстракции 

этого типа дескрипторов. В 2003 г. Жиллет (Gillet), Виллвет (Willett) и Брэдшоу 

(Bradshaw) предложили новый тип редуцированных графов (в дальнейшем мы 

их будем называть GWB-редуцированными графами) и продемонстрировали их 

высокую эффективность в осуществлении поиска по подобию [320]. На Рис. 23 

показан GWB-редуцированный граф, состоящий из 6 вершин и 5 ребер, наряду 

с несколькими химическими структурами, отображаемыми в него. Три его 

вершины с меткой R соответствуют кольцам (Rings), две вершины с меткой la-

beled L – линкерам (Linkers), а одна вершина с меткой F соответствует струк-

турным особенностям (Features) – в данном случае это атом кислорода, способ-

ный образовывать водородные связи. В отличие от вышеупомянутых редуци-

рованных графов ГСДЦ, ребра GWB-редуцированных графов специальным об-

разом не помечены и соответствуют обычным химическим связям.  
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Рис. 23. Примеры химических структур, соответствующих одному GWB-
редуцированному графу (показан в центре) 
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 Еще одна отличительная черта GWB-редуцированных графов заключает-

ся в иерархической организации меток вершин. Например, метка Arn (аромати-

ческий цикл, не образующий водородных связей) более конкретна по сравне-

нию с меткой Ar (любой ароматический цикл), которая, в свою очередь, являет-

ся более конкретной по сравнению с R (любое кольцо). Благодаря этой особен-

ности, GWB-редуцированные графы также могут быть организованы иерархи-

чески, причем уровень их абстрактности может быть контролируем (см. Рис. 

24). Все это приводит к более высокой гибкости в их использовании. Кроме по-

иска по подобию, фрагментные дескрипторы на основе GWB-редуцированных 

графов с успехом были применены при построении классификационных моде-

лей SAR с использованием деревьев принятия решений [321]. 
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Рис. 24. Иерархия GWB-редуцированных графов 
  

2.2.7. Фрагментные дескрипторы с выделенными атомами 

 Фрагментные дескрипторы с отмеченными атомами рассмотрены в раз-

деле 5.3. 
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2.3. Ограничения фрагментных дескрипторов 

 Несмотря на успешное применение и большую популярность фрагмент-

ных дескрипторов, они все-таки не лишены определенных ограничений. В ли-

тературе упоминается о трех основных проблемах, связанных с ними: (1) про-

блема «редких» либо «отсутствующих» фрагментов; (2) проблема адекватного 

представления стереохимической информации; (3) отсутствие физической ин-

терпретации. 

 Проблема «редких» и «отсутствующих» фрагментов [322] является, по-

видимому, наиболее серьезной из упомянутых трех. Действительно, число 

фрагментов (и, следовательно, количество фрагментных дескрипторов) практи-

чески неограниченно: оно значительно превышает число возможных химиче-

ских структур. В результате этого любая химическая структура содержит такие 

фрагменты, которые отсутствуют (либо присутствуют в слишком малом коли-

честве) в обучающей выборке, использованной для построения моделей 

SAR/QSAR/QSPR, необходимых для прогнозирования нужного свойства. По-

скольку для фрагментных дескрипторов, соответствующих отсутствующим ли-

бо редким фрагментам, нельзя сколько-нибудь надежно оценить значение соот-

ветствующего регрессионного коэффициента (и, следовательно, оценить на-

сколько он важен для прогнозирования определенного свойства), то в том слу-

чае, если он все-таки важен для прогнозирования данного свойства, оно не бу-

дет надежно предсказано. Отсюда возникает следующий парадокс, который, 

очевидно, противоречит всей практике применения фрагментных дескрипто-

ров: нельзя надежно прогнозировать свойства органических соединений, отсут-

ствующих в обучающей выборке. 

 Одно из возможных практических рекомендаций, вытекающих из анализа 

проблемы «отсутствующих фрагментов», заключается в необходимости введе-

ния ограничений на классы фрагментов, вводимых в статистических анализ, в 

результате чего становится возможным определить область применимости мо-

делей QSAR/QSAR/QSPR как множество молекулярных графов, не содержащих 

«проблематичных» (т.е. отсутствующих, редких либо принимающих постоян-
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ное значение на обучающей выборке) фрагментных дескрипторов. На решение 

этой проблемы были отчасти также направлены разработанные в рамках дан-

ной диссертационной работы псевдофрагментный подход (см. раздел 5.4) и не-

векторный QSAR/QSPR-анализ (см. раздел 4.5). 

 Альтернативным подходом к решению проблемы «отсутствующих» 

фрагментов является оценка “ab initio” значений регрессионных коэффициен-

тов при отсутствующих фрагментных дескрипторов, что и было реализовано в 

рамках программы CLOGP для прогнозирования липофильности органических 

соединений [323]. В процитированной статье утверждается, что подобная опе-

рация позволяет прогнозировать липофильность органических соединений с 

отсутствующими фрагментами с ошибкой меньше 0.5 log единиц, но это ут-

верждение было подвергнуто критике в статье [322]. 

 Вторая из проблем, связанных с использованием фрагментных дескрип-

торов, связана с необходимостью учета стереохимической информации, без че-

го модели QSAR/QSPR должны давать идентичный прогноз для всех диастере-

омеров и цис-транс-изомеров. К сожалению, полностью корректное решение 

этой проблемы невозможно осуществить в рамках представления структур ор-

ганических молекул в виде графов: оно требует явное рассмотрение гипергра-

фов. Тем не менее, в большинстве практически важных случаев достаточно 

вводить специальные метки, специфицирующие стереохимическую конфигура-

цию хиральных центров либо конфигурацию при двойных связей, и их исполь-

зовать при спецификации фрагментов, как это было, например, сделано для го-

лографических фрагментных дескрипторов [324], а также специфицировано в 

специализированном языке описания фрагментов PARTAN [325]. 

 Что же касается третьей проблемы, т.е. невозможности предоставить фи-

зическую интерпретацию построенным с участием фрагментных дескрипторов 

моделям, то многими исследователями это не считается недостатком фрагмент-

ных дескрипторов, поскольку интерпретация с точки зрения физики не является 

приоритетной задачей в области хемоинформатики. С этой целью можно обра-

титься к другим областям вычислительной химии, в частности к квантовой хи-

мии и молекулярному моделированию.  
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ГЛАВА 3. МАТЕМАТИЧЕСКОЕ ОБОСНОВАНИЕ ВЫБРАННОГО 

ПОДХОДА 

3.1. Химическая значимость поиска базиса инвариантов помеченных графов 

 Поиск соотношений «структура-свойство» является важнейшей пробле-

мой современной химии, и методы описания молекул играют существенную 

роль в таких исследованиях. Один из наиболее популярных подходов к реше-

нию этой проблемы основан на представлении молекулярной структуры в виде 

взвешенного (помеченного) молекулярного графа и использовании инвариан-

тов графов (т.е. числовых характеристик, не зависящих от нумерации вершин 

графа) для его описания. Такими инвариантами графов являются как молеку-

лярные дескрипторы (см. [105]), описывающие химические структуры (но не 

отдельные их конформации!), так и любые функции, аппроксимирующие свой-

ства соответствующих химических соединений. Заметим, что ряд топологиче-

ских (т.е. вычисляемых без учета явного пространственного строения молекул) 

молекулярных дескрипторов, вычисляемых в результате формальных матема-

тических операций на графах, называют по историческим причинам топологи-

ческими индексами [326-331]. Фрагментные дескрипторы также являются то-

пологическими молекулярными дескрипторами, но их не принято называть то-

пологическими индексами. 

 Возникает вопрос: существует ли конечный набор базисных инвариантов 

графов, такой чтобы любой инвариант графа мог бы быть однозначно пред-

ставлен в виде линейной комбинации базисных инвариантов? Если подобный 

набор существует, то его элементы образуют конечный базис алгебры инвари-

антов графов (множество инвариантов графов в совокупности с операциями 

сложения, умножения и умножения на действительное число образуют алгебру 

инвариантов графов). В этом случае можно было бы выбирать молекулярные 

дескрипторы из этого базисного набора и рассматривать только линейные зави-

симости в поиске количественных соотношений «структура-свойство». 

 Проблема нахождения базисных подграфов была рассмотрена Рандичем в 

1992 г. [257]. В случае ее решения стало бы возможно с их помощью однознач-
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но представлять химические структуры. Рандичем было предложено использо-

вать в качестве базисных подграфов графы-пути, а в качестве значений базис-

ных инвариантов – числа вложений базисных подграфов в молекулярный граф. 

Тем не менее, на нескольких примерах было показано, что разные химические 

структуры могут содержать одинаковые наборы подграфов-путей, и поэтому 

предложенные «базисные» подграфы таковыми, строго говоря, не являются. 

 Тем не менее, анализируя математическую литературу, мы обнаружили, 

что строгое решение вышеупомянутой проблемы было найдено еще в 1983 г. 

для случая простых графов [332], однако, будучи опубликовано на русском 

языке в малодоступном для зарубежных специалистов издании, оно оставалось 

практически неизвестным. Суть предложенного решения заключается в сле-

дующем. Пусть Г(n) обозначает множество всех простых (т.е. с невзвешенными 

вершинами и ребрами), как связных так и несвязных графов. Показано метода-

ми коммутативной алгебры [332], что любой инвариант f(G) графа )(nG Γ∈  мо-

жет быть однозначно представлен в виде: 

 ∑=
j

jj GgcGf )()(          (70) 

где cj обозначает некоторые константы, независимые от G, gj(G) – число вложе-

ний графа )(n
jG Γ∈  в G (т.е. количество различных подграфов G, изоморфных 

Gj), а суммирование идет по всем графам )(n
jG Γ∈ . Это означает, что множество 

{gj} образует базис алгебры инвариантов графов из Г(n). Кроме того, любой ин-

вариант графа )(nG Γ∈  задается числом его подграфов, получаемых удалением 

из G ребер всеми возможными неэквивалентными способами. 

 Между тем, для решения большинства задач в области химии представ-

ляют наибольший интерес не простые графы, а те, которые несут веса на своих 

вершинах и ребрах. Эти веса определяются типами соответствующих атомов и 

связей. Вследствие этого взвешенный граф значительно точнее описывают мо-

лекулярную структуру химического соединения, чем простой граф. 

 Кроме взвешенных графов, в математике также рассматриваются поме-

ченные графы, которые получаются при отнесении вершин и ребер к опреде-

ленным классам путем приписывания им соответствующих меток. Если же в 
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качестве меток использовать действительные числа, то от помеченных графов 

можно перейти ко взвешенным. Таким образом, взвешенные графы в опреде-

ленной мере можно рассматривать частным случаем помеченных графов. Сле-

довательно, решение задачи нахождения базиса алгебры помеченных графов 

позволило бы распространить рассмотренные выше математические результаты 

на предсказания свойств реальных химических соединений. 

 

3.2. Две основные теоремы о базисе инвариантов графов 

 Построим множество помеченных графов. Рассмотрим сначала множест-

во простых графов Г(n) и два конечных множества произвольных меток (симво-

лов), },,{
11 pvvV K= , },{

21 peeE K= , ji vv ≠ , ji ee ≠ , ji ≠ . Поместим метки на вершины 

(из V) и ребра (из E) графов из Г(n) всеми неэквивалентными способами. Обо-

значим через )(
,
n
EVH  множество построенных таким образом помеченных по вер-

шинам и ребрам графов, а через N – число элементов в множестве )(
,
n
EVH . Воз-

можно также, что в графах из Г(n) метятся только вершины ( ∅=E  – пустое 

множество) или только ребра ( ∅=V  – пустое множество). Обозначим получае-

мые таким образом множества графов соответственно через )(n
VH  и )(n

EH . 

 Рассмотрим метки как переменные, принимающие вещественные число-

вые значения. Тогда любой граф )(
,
n
EVHH ∈  может быть представлен как симмет-

ричная матрица ijaA = , в которой диагональный элемент aii соответствует мет-

ке вершины i, а недиагональный элемент aij ( ji ≠ ) соответствует метке ребра, 

соединяющего вершины i и j, тогда как для несмежных вершин i и j он равен 

нулю. 

 Определение. Инвариантом помеченного графа )(
,
n
EVHH ∈  называется ска-

лярная функция от матричных элементов aij, значения которой не зависят от 

нумерации вершин графа. 

 Теорема 1. Любой инвариант f(H) помеченного графа )(
,
n
EVHH ∈  может 

единственным образом быть представлен в виде: 
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 ∑
=

=
N

j
jj HgcHf

1
)()(          (71) 

где: cj – это некоторые константы, не зависящие от H и зависящие от f; gj(H) – 

это число вложений графа )(
,
n
EVj HH ∈  в граф H (т.е. количество различных под-

графов графа H, изоморфных Hj). Таким образом, множество gj образует базис в 

алгебре инвариантов графов из )(
,
n
EVH . Кроме того, величина любого инварианта 

f(H) для графа H определяется числом подграфов в H, получаемых из H путем 

удаления ребер всеми неэквивалентными способами. 

 Доказательство. Упорядочим графы из )(
,
n
EVH  следующим способом. Сна-

чала пронумеруем произвольным образом все графы с n(n-1)/2 ребрами, потом 

все графы с [n(n-1)/2]-1 ребром и т.д., пока не будут пронумерованы графы, со-

стоящие из изолированных вершин. Обозначим через B квадратную матрицу с 

элементами )( ijij Hgb = , ( Nji ,1, = ). Очевидно, что: 1) если графы Hi и Hj имеют 

одинаковое количество ребер, то 0)()( ==== jijiijij HgbHgb  и 1)( == jjjj Hgb ; и 2) 

если графы Hi и Hj имеют разное количество ребер и j < i, то 0)( == ijij Hgb . Та-

ким образом, матрица B является триангулярной, на ее диагонали находятся 

только единицы, а все элементы под диагональю равны нулю. Следовательно, 

существует обратная матрица B-1. Запишем систему уравнений: 

 ∑ ∑
= =

==
N

j

N

j
jijijji cbHgcHf

1 1
)()(      ( Ni ,1= )     (72) 

или в матричной форме cBf = , где ))(,),(( 1 NHfHff K= , ),( 1 Nccc K=  - вектора-

колонки. Система уравнений (2) всегда имеет единственное решение: fBc 1−= . 

Следовательно, существует единственное разложение (71) инварианта f(H) для 

заданной нумерации графов Hj. 

 Покажем, что разложение (71) не зависит от нумерации графов Hj. Пред-

положим, что некоторая нумерация приводит к векторам f ′ , c ′  и матрице B’ 

(не обязательно триангулярной). Переход от первой нумерации ко второй мож-

но осуществить при помощи подстановки π: )( jj π→  ( Ni ,1= ) либо соответст-

вующей матрицы подстановки X размера N×N, причем 0det ≠X . Очевидно, что 

ffX ′= , ccX ′=  и BXBX ′=−1 . Как было показано выше, по крайней мере для од-
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ной нумерации графов в разложении (71) справедливо cBf = . Умножая обе 

части этого уравнения на X, имеем: cBcXXBXfXf ′′===′ − ))(( 1 . Следователь-

но, разложение (71) верно при любой нумерации графов Hj. 

 Теорема 1 доказана. ■ 

 Теорема 2. Любой инвариант f(H) помеченного графа )(
,
n
EVHH ∈  может быть 

представлен при помощи полинома от переменных, равных числам встречаемо-

сти некоторых связных подграфов в H. Количество вершин в таких подграфах и 

степень полинома меньше либо равно n. 

 Доказательство. Прежде всего покажем, что число встречаемости любого 

несвязанного подграфа C в графе H может быть выражено через числа встре-

чаемости некоторых связных подграфов в H. Предположим, что C состоит из k 

компонент связности, т.е. U
k

i iCC
1=

= , где {Ci} – связанные подграфы, причем 

∅=∩ ji CC , ji ≠ . В общем случае возможно, что некоторые подграфы из {Ci} 

изоморфны друг другу. Разобьем множество {Ci} на p групп Ωi ( pi ,1= ) таким 

образом, чтобы подграфы в каждой из групп были изоморфны друг другу, а 

подграфы из разных групп, наоборот, друг другу неизоморфны. Пусть mi – чис-

ло элементов в Ωi, 1≥im , ∑ =
=

p

i i km
1

 и pi ,1= . Пронумеруем подграфы из {Ci} 

следующим образом: сначала пусть идут подграфы из {Ci}, относящиеся к 

группе Ω1, потом относящиеся к группе Ω2 и т.д. Пусть Mi - множество всех 

подграфов графа H, изоморфных подграфам из группы Ωi, а li – число элемен-

тов в Mi ( pi ,1= ). Очевидно, что ii ml ≥ . 

 Построим новые подграфы графа H, выбирая всеми возможными спосо-

бами mi разных элементов из Mi одновременно для всех pi ,1= . Число таких 

подграфов равно ∏ =

p

i
m
l

i

i
C

1
, ])!(!/[! iiii

m
l mlmlC i

i
−= . Полученные из Mi подграфы 

можно отнести к двум типам. В первом случае исходные подграфы из Mi не пе-

ресекаются, во втором – пересекаются. Обозначим через t1 и t2 число подграфов 

первого и второго типа, соответственно. Очевидно, что t1 + t2 = ∏ =

p

i
m
l

i

i
C

1
. Заме-

тим, что t1 равно числу встречаемости подграфа C в H и совпадает, согласно 

определению, с числом подграфов в H, изоморфных C. Подграфы же второго 
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типа имеют меньше k компонент связности, и сумма t1 + t2 = ∏ =

p

i
m
l

i

i
C

1
 является 

полиномом степени ∑ =
=

p

i imk
1

 от переменных li ( pi ,1= ). 

 Таким образом, число встречаемости t1 несвязного подграфа C с k компо-

нентами связности можно выразить через числа встречаемости связных компо-

нент и некоторых подграфов с меньшим чем k числом компонент связности. 

Применяя многократно этот результат ко всем несвязным подграфам, можно 

прийти к формулировке теоремы 2. 

 Теорема 2 доказана. ■ 

 

3.3. Теоретические основы сочетания искусственных нейронных сетей и фраг-

ментных дескрипторов 

 Традиционно принято считать, что теоретическую основу использования 

многослойных нейронных сетей составляет нейросетевая интерпретация теоре-

мы Колмогорова о представлении непрерывных функций нескольких перемен-

ных в виде суперпозиций непрерывных функций одного переменного и сложе-

ния [333], которая в исходном виде была сформулирована следующим образом. 

 Теорема. При любом целом n ≥ 2 существуют такие определенные на 

единичном отрезке E1 = [0; 1] непрерывные действительные функции ψpq(x), 

что каждая определенная на n-мерном единичном кубе En непрерывная дейст-

вительная функция f(x1,…,xn) представима в виде 

 ∑ ∑
+

= =
⎥
⎦

⎤
⎢
⎣

⎡
=

12

1 1
1 )(),,(

n

q

n

h
p

pq
qn xxxf ψχK ,       (73) 

где функции χq(y) действительны и непрерывны. 

 Эта теорема, появившаяся в 1957 году в результате научной полемики 

между академиками А. Н. Колмогоровым и В. И. Арнольдом, первоначально не 

имела никакого отношения к нейронным сетям и только в 1987 году была пере-

ложена в термины теории нейронных сетей в работе Р. Хехт-Нильсена (R. 

Hecht-Nielsen) [334]. В этой своей новой формулировке теорема доказывает 

представимость функции многих переменных достаточно общего вида Rn→Rm с 

помощью двухслойной (трехслойной с формальным учетом входного слоя) 
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нейронной сети с прямыми полными связями с n компонентами входного сиг-

нала, 2n+1 компонентой первого (скрытого) слоя с заранее известными ограни-

ченными функциями активации (например, сигмоидными) и m компонентами 

второго слоя с неизвестными функциями активации. Теорема, таким образом, в 

неконструктивной форме доказывает решаемость задачи представления функ-

ции достаточно произвольного вида на нейронной сети и указывает для каждой 

задачи минимальные значения числа нейронов сети, необходимых для ее реше-

ния. Решаемость задачи представления функции при помощи теоремы Колмо-

горова в конструктивной форме было найдено несколько позже в работах Д. А. 

Шпрехера (D. A. Sprecher) [335, 336], в которых приведен численный алгоритм 

нахождения неизвестных функций активации второго слоя. 

 Поскольку теорема Колмогорова в интерпретации Хехт-Нильсена описы-

вает нейронную сеть, в которой один из слоев содержит нейроны с нефиксиро-

ванной функцией активации, она не может быть непосредственно применена к 

наиболее популярным архитектурам нейронных сетей, например, ко много-

слойному персептрону либо к нейросетям радиальной базисной функции, в ко-

торых все нейроны имеют функции активации фиксированного вида. Эта про-

блема была, однако, решена в 1992 г. в работе Куркова (Kůrková) [337], в кото-

рой, основываясь на теореме Колмогорова, доказывается способность много-

слойной нейронной сети с двумя слоями скрытых нейронов с фиксированными 

функциями активации (например, сигмоидными) аппроксимировать любую не-

прерывную функцию многих переменных, а также оценить, исходя из свойств 

аппроксимируемой функции, необходимое для этого число скрытых нейронов и 

точность аппроксимации. 

 С другой стороны, как показано было нами выше (теорема 2 из раздела 

3.2), любой инвариант помеченного графа может быть представлен при по-

мощи полинома от переменных, равных числам встречаемости некоторых 

связных подграфов в этом графе, и принимая во внимание, что 

1) полином является непрерывной функцией, 

2) молекулярное свойство является инвариантом молекулярного графа, не 

зависящим от нумерации его вершин, 
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3) число встречаемости некоторого подграфа в графе является значением 

соответствующего фрагментного дескриптора для этого графа, 

мы сразу приходим к формулировке центрального положения данной диссерта-

ционной работы: любая сколь угодно сложная зависимость между структурой 

органического соединения и его свойством может быть аппроксимирована при 

помощи многослойной нейронной сети персептронного типа с двумя скрытыми 

слоями нейронов и набора фрагментных дескрипторов. Следует, однако, отме-

тить, что в большинстве случаев для аппроксимации зависимости «структура-

свойство», как показывает опыт, достаточно и одного слоя скрытых нейронов. 
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ГЛАВА 4. РАЗРАБОТКА НЕЙРОСЕТЕВЫХ ПОДХОДОВ 

 

 Данная глава содержит описание предложенных нами подходов к реше-

нию перечисленных в разделе 1.4 проблем, связанных с применением искусст-

венных нейронных сетей для решения прикладных задач, в частности, для по-

иска количественных корреляций «структура-свойство». 

 

4.1. Подход к решению проблемы «переучивания» нейронных сетей 

 Одной из основных проблем, с которой мы столкнулись в начале 1990-ых 

годов уже в ходе самых первых работ по применению аппарата искусственных 

нейронных сетей для прогнозирования свойств органических соединений была 

связана с эффектом «переучивания» и необходимостью поиска эффективных 

методов его предотвращения.  

 

4.1.1. Суть эффекта «переучивания» нейросетей 

 Эффект «переучивания» (overtraining) нейросетей был, по-видимому, 

впервые описан в математической литературе в 1990 г (см. [338]). Он наблюда-

ется при обучении многослойных нейронных сетей с обратным распростране-

нием ошибки (т.е. многослойных персептронов) в том случае, когда число при-

меров в обучающей выборке невелико по сравнению с числом настраиваемых 

параметров нейросети (т.е. синаптических весов и порогов активации нейро-

нов). В настоящее время его принято считать особым проявлением эффекта 

«переподгонки данных» (overfitting), наблюдаемого во многих методах машин-

ного обучения (о сходстве и различии понятий «переучивания» и «переподгон-

ки» см. в статье [339]). Суть эффекта «переучивания» заключается в следую-

щем: процесс обучения нейросети может быть условно разделен на две после-

довательные фазы – «обобщения» (generalization) и «запоминания» (memoriza-

tion). Для химических соединений, содержащихся в обучающей выборке, сред-

неквадратичная ошибка прогнозирования их свойств постоянно уменьшается 
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по ходу обучения в обеих фазах. В то же время, для соединений, отсутствую-

щих в обучающей выборке, среднеквадратичная ошибка прогнозирования сна-

чала уменьшается по ходу обучения в фазе «обобщения», но потом начинает 

расти в последующей фазе «запоминания». В результате этого «переобученная» 

нейросеть хорошо воспроизводит свойства соединений из обучающей выборки, 

но плохо прогнозирует свойства любых других соединений, например, содер-

жащихся в контрольных выборках. Эффект «переучивания» схематически по-

казан на Рис. 25. 

 
Рис. 25. Эффект "переучивания" нейросети. Нижняя кривая показывает ход 
изменения (при обучении нейросети) ошибки прогнозирования для соединений, 
входящих в обучающую выборку, а верхняя – в контрольную выборку. 
Восклицательным знаком отмечена точка перехода из фазы «обобщения» в 
фазу «запоминания». 
 

 Природу эффекта «переучивания» обычно связывают с постепенным уве-

личением эффективного числа дескрипторов (а вместе с этим и сложности мо-

дели) по мере обучения нейросети (см. [18, 338]). Настраиваемые параметры 

нейросети, каковыми являются значения всех синаптических весов и порогов 

активации, перед началом обучения инициализируются обычно случайными 

числами, близкими к нулю. В этом случае во всех нейронах функция активации 

срабатывает при значениях аргумента, близких к нулю. Поскольку в окрестно-

стях нуля любая нелинейная непрерывная функция приближается к линейной, 

то и нейросеть в самом начале обучения формирует на выходе сигналы, связан-

ные со входными сигналами зависимостями, близкими к линейным. Таким об-

разом, на начальном этапе обучения выходные сигналы представляют собой 
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линейные комбинации входных. В этом случае эффективное число дескрипто-

ров равно числу линейно независимых дескрипторов в базе, и это число не мо-

жет превышать числа входных нейронов. По мере обучения нейросети значения 

настраиваемых параметров растут по абсолютной величине, и в разложении в 

ряд Тейлора-Маклорена функции активации все большую роль начинают иг-

рать члены со второй, третьей и более высокими степенями. В результате этого 

нейросеть постепенно переходит к моделированию квадратичных, кубических 

и более сложных зависимостей, которые описываются все более возрастающим 

числом параметров. Таким образом, по ходу обучения нейросети эффективное 

число параметров постоянно возрастает, пока не достигает определенного мак-

симального числа, которое равно числу настраиваемых параметров нейросети 

(т.е. суммарного числа синаптических весов и порогов активации), деленному 

на порядок группы автоморфизмов помеченного графа, соответствующего ней-

росети. Параллельно с эффективным числом дескрипторов при обучении ней-

росети растет и емкость класса моделируемых функций, которая в теории ста-

тистического обучения выражается размерностью Вапника-Червоненкиса. Уп-

рощенно можно сказать, что в тот момент времени, когда емкость этого класса 

начнет превышать объем используемых для обучения данных, и наступает «пе-

реучивание». 

 

4.1.2. Методы предотвращения «переучивания» нейросетей 

 В литературе описано несколько методов предотвращения «переучива-

ния» [338]. Наиболее простым из них является уменьшение общего числа на-

страиваемых параметров нейросети за счет уменьшения числа входных и скры-

тых нейронов. В исследованиях, проведенных в рамках настоящей диссертаци-

онной работы, уменьшение числа входных нейронов осуществлялось за счет 

предварительного отбора дескрипторов при помощи линейно-регрессионного 

метода БПМЛР (см. подраздел 4.1.5), а числа скрытых нейронов – за счет варь-

ирования их числа и определения из них оптимального. Тем не менее, этот ме-

тод предотвращения «переучивания» не является панацеей – его недостатком 
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являются слишком упрощенные модели, получаемые на небольших выборках 

(т.н. «недоподгонка данных», т.е. underfitting).  

Второй способ предотвращения «переучивания», в соответствии с общи-

ми положениями теории статистического обучения и основанного на ней прин-

ципа минимизации структурного риска, состоит во введении регуляризацион-

ного члена в минимизируемую в процессе обучения нейросети функцию риска. 

Частным случаем такого введения регуляризаторов в нейросеть является обу-

чение «с забыванием», имеющее очевидные нейрофизиологические аналогии. В 

рамках нейросетевого программного комплекса NASAWIN нами был реализо-

ван и этот метод предотвращения переучивания за счет введения четырех раз-

ных регуляризаторов. Тем не менее, этот способ обладает существенным не-

достатком – для нахождения оптимального значения относительного веса регу-

ляризатора в функции риска требуется многократно проводить полное обуче-

ние нейросети для разных его значений, что делает метод малопривлекатель-

ным с вычислительной точки зрения. 

 Наконец, самым эффективным методом предотвращения «переучивания» 

является остановка обучения при достижении наименьшей среднеквадратичной 

ошибки прогнозирования на контрольной выборке. Показано, что подобная ос-

тановка обучения является одной из форм регуляризации [340]. Получаемые 

при этом модели сравнимы по прогнозирующей способности с моделями, при 

построении которых явным образом используются регуляризаторы, но при этом 

тратится вычислительных ресурсов значительно меньше, так как для построе-

ния модели требуется всего лишь однократное (и к тому же неполное) обучение 

нейросети. Именно эта схема предотвращения «переучивания» и является ос-

новной в программном комплексе NASAWIN, разработанном в рамках данной 

диссертационной работы.  

 Тем не менее, в ходе практического применения вышеупомянутого мето-

да остановки обучения обнаружилась проблема, суть которой состоит в том, 

что поскольку контрольная выборка используется для остановки обучения, т.е. 

для отбора модели, содержащаяся в ней информация в неявном виде частично 

попадает в отобранную модель, и поэтому такая выборка уже не может счи-
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таться внешней по отношению к этой модели, а ошибка прогнозирования на 

ней – для объективной оценки прогнозирующей способности этой модели. 

Иными словами, если критерий минимума средней ошибки на контрольной вы-

борке используется для выбора статистической модели, то само это значение 

является искаженным в оптимистическую сторону оценкой прогнозирующей 

способности отобранной модели. Ниже изложено предложенное нами в 1995 г. 

эффективное решение этой проблемы [341]. 

 

4.1.3. Трехвыборочный подход 

 Для решения вышеизложенной проблемы, связанной с некорректностью 

использования одной и той же контрольной выборки для отбора модели и 

оценки ее прогнозирующей способности, предлагается использовать трехвыбо-

рочный подход, согласно которому производится деление всего набора данных 

на 3 выборки: обучающую (training set), внутреннюю контрольную (validation 

set) и внешнюю контрольную (prediction set). По обучающей выборке произво-

дится построение последовательности моделей с возрастающей сложностью 

(емкостью класса моделей). В случае линейно-регрессионных моделей, форми-

руемых путем наращивания числа отбираемых дескрипторов, в качестве такого 

критерия сложности может выступать число отобранных дескрипторов, а при 

обучении нейросети – номер шага (эпохи) обучения. Для определения опти-

мальной сложности модели (и тем самым отбора модели с оптимальной слож-

ностью) используется критерий минимума среднеквадратичной ошибки про-

гнозирования, вычисляемой для внутренней контрольной выборки. Поскольку 

информация из внешней контрольной выборки никаким образом не участвует 

ни в построении, ни в отборе моделей, то среднеквадратичная ошибка прогно-

зирования на ней может быть использована для оценки прогнозирующей спо-

собности отобранной модели. Разбивку набора данных на три выборки можно 

осуществлять либо случайным образом, либо систематично в рамках процеду-

ры скользящего контроля. 



 116

 Трехвыборочный метод был нами впервые представлен в 1995 г. в рамках 

приглашенного пленарного доклада на конференции по интеллектуальной об-

работке данных (г. Оберн, штат Алабама, США) и был положительно воспри-

нят сообществом математиков, специализирующихся в области нейросетей. 

Почти одновременно с нами и независимо от нас сходные идеи были также 

опубликованы И.Тетко с соавт. [339] и впоследствии легли в основу разрабо-

танного им позже метода ассоциативных нейронных сетей [342]. С тех пор 

трехвыборочный метод превратился в обязательный атрибут нейросетевых ис-

следований в данной области. 

 Трехвыборочный метод, в сочетании с идеями ансамблевого подхода к 

построению QSAR/QSPR-моделей, лег в основу как более ранней методики, из-

ложенной в подразделе 6.3.1 (т.н. одноуровневого комбинаторного подхода), 

так и более поздней разработки – процедуры двойного скользящего контроля, 

примененной в целом ряде разделов данной диссертационной работы. 

 

4.1.4. Процедура двойного скользящего контроля 

 Для построения и объективной оценки прогнозирующей способности 

линейно-регрессионных и нейросетевых моделей нами была предложена 

процедура Nx(N-1) - кратного двойного скользящего контроля [343]. В этом 

подходе исходная база данных систематически разбивается на 3 части: 

обучающую, внутреннюю контрольную и внешнюю контрольную выборки в 

соотношении (N-2):1:1. Информация из внутренней контрольной выборки 

используется для отбора моделей с наилучшей прогнозирующей способностью. 

Информация из внешней контрольной выборки никаким образом не 

используется при построении и отборе моделей, и поэтому ошибка 

прогнозирования на ней (как среднеквадратичная, так и средняя абсолютная) 

может быть использована для оценки реальной прогнозирующей способности 

моделей. При таких разбиениях каждое соединение из исходной базы данных 

попадает в обучающую выборку N2-3N+2 раза, во внутреннюю контрольную 

выборку - N-1 раз и во внешнюю контрольную выборку - также N-1 раз. 
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Предсказанное значение свойства для каждого соединения вычисляется как 

среднее из предсказанных значений при всех N-1 разбиениях, при которых оно 

попадает во внешнюю контрольную выборку, тогда как дисперсия 

предсказанных значений может быть использована для оценки точности 

прогноза для данного соединения. На Рис. 26 представлена диаграмма 

разбиения исследуемых баз данных для N = 5.  

 
Рис. 26. Схема 5х4-кратного двойного скользящего контроля 

 

 В результате на основе усреднения Nx(N-1) частных моделей, выводимых 

при разных разбиениях исходной базы данных, получаются соответствующие 

комбинированные модели. Вычисляемые статистические характеристики 

включают: (1) Q2
DCV - параметр Q2 (Q2=(SS-PSS)/SS, где PSS сумма квадратов 

ошибок прогноза свойства, SS - сумма квадратов отклонения свойства от 

среднего значения) для усредненных спрогнозированных значений, (2) 

RMSEDCV - среднеквадратичная ошибка прогнозирования, (3) MAEDCV - средняя 

абсолютная ошибка прогнозирования.  

 Метод двойного скользящего контроля обеспечивает объективную 

оценку реальной прогнозирующей способности моделей, процедура отбора 

которых предполагает использование контрольной выборки либо процедуры 

скользящего контроля. Он не только позволяет эффективно предотвращать 

«переучивание» нейросетей (благодаря трехвыборочному подходу), но и 

обращает стохастические свойства нейросетевых моделей из кажущегося 

недостатка в преимущество, поскольку благодаря этому позволяет оценивать 

- обучающая выборка

- внутренняя контрольная выборка

 - внешняя контрольная выборка
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ожидаемую ошибку прогноза.  

 Из описанных в математической литературе метод двойного скользящего 

контроля больше всего похож на процедуру вложенного скользящего контроля 

(nested cross-validation), однако между ними имеются принципиальные отличия 

в критериях отбора моделей, не позволяющие использовать последнюю для 

аналогичной работы с нейросетями. Подчеркнем также, что то, что иногда в 

литературе называется «процедурой двойного скользящего контроля» (double 

cross-validation), на деле является обычной процедурой двукратного 

скользящего контроля. 

 

4.1.5. Быстрая пошаговая множественная линейная регрессия 

 Трехвыборочный подход применен нами также и в рамках метода быст-

рой пошаговой множественной линейной регрессии (БПМЛР) – специального 

линейно-регрессионного метода, разработанного нами для предварительного 

отбора дескрипторов для нейросетей. В данном случае внутренняя контрольная 

выборка используется для определения оптимального числа включаемых в мо-

дель дескрипторов. В рамках метода БПМЛР текущий вектор ошибок (невязок) 

инициализируется экспериментальными значениями свойств соединений из 

обучающей выборки. На каждой итерации дескриптор, наилучшим образом 

коррелирующий с текущим вектором ошибок на обучающей выборке, добавля-

ется к текущему набору отобранных дескрипторов, а соответствующая регрес-

сионная модель, построенная на этом дескрипторе, используется для пересчета 

текущего вектора ошибок, который уже используется на следующей итерации 

для отбора следующего дескриптора и т.д. Интересной и нетривиальной осо-

бенностью этого приема является то, что каждый дескриптор может быть 

включен в модель несколько раз на разных итерациях. При добавлении очеред-

ного дескриптора регрессионный коэффициент при свободном члене из постро-

енного на нем регрессионного уравнения суммируется с текущим коэффициен-

том при свободном члене в многомерной (т.е. включающей множество деск-

рипторов) модели. Что касается регрессионного коэффициента при самом деск-
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рипторе, то он переносится в многомерную модель, если дескриптор включает-

ся в нее в первый раз, либо суммируется с уже имеющимся значением при по-

следующем включении его в модель. Процесс пошагового отбора дескрипторов 

и построения результирующей модели останавливается по достижению наи-

меньшей ошибки прогнозирования на внутренней контрольной выборке, тогда 

как ошибка прогнозирования на внешней контрольной выборке, информация из 

которой никаким образом не используется в проводимом статистическом ана-

лизе, используется для оценки прогнозирующей способности результирующей 

многомерной линейной регрессионной модели.  

 Хотя метод БПМЛР первоначально был предназначен только для предва-

рительного отбора дескрипторов для построения нейросетевых моделей, однако 

за время эксплуатации он успел себя зарекомендовать как самостоятельный 

мощный метод статистического анализа, обладающий очень высокой произво-

дительностью и позволяющий даже на персональном компьютере эффективно 

обрабатывать выборки огромного размера как по числу дескрипторов (миллио-

ны) так и соединений. Последнее свойство очень важно при работе с фрагмент-

ными дескрипторами ввиду их очень большого числа. Из существующих мето-

дов регрессионного анализа самый близкий к БПМЛР подход – это аддитивная 

регрессия, однако между ними есть существенные различия. 

 

4.2. Подход к интерпретации нейросетевых моделей 

 Одной из основных проблем, возникающих при применении нейросетей 

для выявления количественных соотношений «структура-свойство» и «струк-

тура-активность», обычно считалась неинтерпретируемость нейросетевых мо-

делей. Нейросеть обычно рассматривалась как «черный ящик», способный 

осуществлять прогноз, но не предоставляющий никакой возможности понять, 

как он это делает (см., например, [344]). Именно это и считалось основным не-

достатком применения нейросетевой методологии в химических исследовани-

ях, поскольку для обоснованного использования построенных моделей часто 
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требуется понимание лежащих в их основе физико-химических и биологиче-

ских явлений. 

 Действительно, наборы весовых коэффициентов нейросетей не могут 

быть непосредственно использованы для интерпретации нейросетевых моде-

лей, поскольку их числовые значения, как правило, меняются при перестроении 

последних и сильно зависят от особенностей архитектуры нейросетей, напри-

мер, от числа скрытых нейронов. Все это препятствует их непосредственному 

использованию для описания моделей «структура-свойство» и «структура-

активность» на содержательном уровне. 

 Следует отметить, что задача интерпретации нейросетевых моделей осоз-

нана специалистами в области искусственного интеллекта и частично решена 

для случая бинарных нейросетей (в которых сигналы на входах и выходах при-

нимают только бинарные значения 0 и 1), для которых разработаны специаль-

ные методики извлечения явных правил (типа если..., то...) из нейросетевых мо-

делей [16, 345-348], а также технология «вербализации», позволяющая в авто-

матическом режиме давать словесное описание таким моделям [349]. Тем не 

менее, проблема все еще оставалась неразрешенной для нейросетей с непре-

рывными выходами, а именно такие нейросети используются для построения 

количественных моделей «структура-свойство» и «структура-активность». 

Единственным из применимых для этого случая подходов является т.н. анализ 

«чувствительности» (sensitivity analysis), позволяющий определять относитель-

ную важность входов нейросетей путем сравнения ошибок прогнозирования 

исходной нейросети с ошибками прогнозирования обученных на этих же дан-

ных других нейросетей, получаемых из исходной путем удаления по одному 

каждого из входных нейронов [350]. В этом случае величина возрастания 

ошибки при удалении входного нейрона определяет его важность (следова-

тельно, и важность соответствующего дескриптора при построении нейросете-

вых моделей «структура-свойство» и «структура-активность»). Хотя такая ха-

рактеристика действительно очень важна, однако ее информативность явно ус-

тупает тому, что дают методы статистического анализа (например, множест-

венная линейная регрессия, метод частичных наименьших квадратов и др.).  



 121

 Для решения этой проблемы мы предложили использовать специальный 

набор описывающих нейросетевые модели статистических характеристик, зна-

чения которых, в отличие от значений весовых коэффициентов нейросетей, 

почти не меняются при перестроении моделей, слабо зависят от числа скрытых 

нейронов и вполне могут быть использованы для интерпретации нейросетевых 

моделей. Более того, с их помощью можно анализировать даже такие характе-

ристики соотношений «структура-свойство» и «структура-активность», кото-

рые обычно невозможно извлечь при помощи стандартных статистических 

подходов и которые, как будет показано ниже, могут быть важны для понима-

ния соответствующих физико-химических и биологических процессов. Но сна-

чала, для лучшего понимания сущности предлагаемого подхода, рассмотрим, 

как может быть интерпретируемо уравнение множественной линейной регрес-

сии. 

 Пусть функция f линейна по переменным x и y: 

cybxayxf +⋅+⋅=),(         (74) 

Значения коэффициентов a, b и c такой функции могут быть найдены по методу 

множественной линейной регрессии исходя из известных значений x, y и f для 

набора описываемых ими объектов (точек). Влияние x на f описывается при по-

мощи коэффициента a, представляющего собой значение частной производной 

функции f по отношению к переменной x, причем оно одинаково для всех объ-

ектов (пронумеруем все объекты от 1 до N): 
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 По аналогии, влияние y на f выражается посредством коэффициента b, 

равного одинаковым значениям частной производной функции f по отношению 

к переменной y на всех N объектах выборки: 
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 Таким образом, уравнение линейной регрессии может быть интерпрети-

ровано при помощи регрессионных коэффициентов a и b, выражающих влия-

ние соответствующих переменных на значение функции. Заметим, однако, что 
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выражение (74) можно рассматривать как начало разложения Тэйлора-

Маклорена функции f(x,y) в окрестности точки (0,0): 
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 Основная идея разработанного нами подхода состоит в использовании 

статистических характеристик, основанных на коэффициентах в разложении 

функции по Тэйлору-Маклорену, для интерпретации нейросетевых моделей. 

 Рассмотрим теперь, как извлечь из набора данных ту же информацию о 

влиянии x и y на f при помощи нейросетей. В этом случае, если при построении 

нейросетевой модели отождествить x и y со входами нейросети, а f с ее выхо-

дом, то влияние x на f может быть выражено при помощи среднего значения ча-

стной производной функции f по отношению к переменной x, усредненного по 

всей выборке: 
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 Здесь основное отличие от рассмотренного выше случая множественной 

линейной регрессии состоит в том, что значения частной производной может 

несколько отличаться на разных точках вследствие нелинейности функции f, 

что и обуславливает необходимость усреднения. Аналогично, влияние другой 

переменной y на функцию f может быть выражено при помощи усредненного 

значения частной производной по отношению к ней: 
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 Итак, предлагаются следующие статистические характеристики для ин-

терпретации нейросетевых моделей: 

• Mx – среднее значение первой частной производной по выборке: 
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• Dx – среднее значение дисперсии первой частной производной по выбор-

ке: 
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• Mxx – среднее значение второй частной производной по выборке: 

K

K

,1
2

2 ),(1

ixx

N

i
xx x

xf
N

M
==

∑ ∂
∂

=        (82) 

• Mxy – среднее значение второй смешанной частной производной по отно-

шению к двум переменным: 
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 Еще одна статистическая характеристика Ix (сумма квадратов значений 

первой частной производной) может быть использована (и реально использует-

ся в программном комплексе NASAWIN) для определения относительной важ-

ности переменных: 
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Для многослойной нейросети с обратным распространением ошибки зна-

чения первых частных производных 
K,ixxx

f

=∂
∂  могут быть легко получены из зна-

чений величин δ на входных нейронах, тогда как значения вторых частных 

производных 
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∂  можно вычислить по методу конечных раз-

ностей. Значение Mx можно рассматривать как аналог коэффициента в уравне-

нии линейной регрессии для переменной x, Dx выражает степень нелинейности 

функции по отношению к переменной x, а Mxx описывает взаимодействие меж-

ду переменными x и y. Остановимся подробнее на использовании этих стати-

стических характеристик для выявления типов нелинейного характера зависи-

мости. 

 Пусть функция f линейна по своим аргументам – переменным x и y: 
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 byaxyxf +=),(          (85) 

 В этом случае только значения Mx и My будут ненулевыми (Mx = a, My = 

b), тогда как значения других статистических характеристик будут равно нулю 

(Dx = 0, Dy = 0, Mxx = 0, Mxy = 0, Myy = 0). Параболическая зависимость 

 22),( byaxyxf +=          (86) 

может быть выявлена по ненулевым значениям статистических характеристик 

Mxx и Myy (Mxx = a, Myy = b) и по нулевому значению Mxy. Гиперболический ха-

рактер зависимости 

axyyxf =),(           (87) 

может быть определен по ненулевому значению Mxy (Mxy = a) и нулевым значе-

ниям Mxx и Myy. 

 Следует также отметить, что рассматриваемые статистические характери-

стики вполне могут быть использованы при дискретных и даже при булевых 

(индикаторных) значениях переменных, хотя характер интерпретации в по-

следнем случае несколько иной: значения Mx тогда обозначают вклад наличия 

определенного признака у объекта в значение функции (например, вклад фраг-

мента X химический структуры в значение какого-либо свойства химического 

соединения), а значения Mxy – либо (если Y – непрерывная переменная, а X - бу-

лева) влияние признака X на My, т.е. на характер зависимости функции от ее ар-

гумента y (например, влияние наличие фрагмента X внутри химической струк-

туры на зависимость какого-либо свойства химического соединения от значе-

ния дескриптора Y) либо (если X и Y – булевы переменные) вклад конъюнкции 

признаков X и Y в значение функции (например, вклад факта одновременного 

присутствия фрагментов X и Y в химическом соединении в значение его свой-

ства). 

 Рассмотрим теперь, каким образом введенные выше статистические ха-

рактеристики могут быть использованы для интерпретации нейросетевой моде-

ли «структура-свойство», на примере предсказания положения длинноволновой 

полосы поглощения цианиновых красителей (I) в этаноле. 
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 Подробно построение нейросетевой модели для этого случая рассмотрено 

в разделе 7.1.1 данной диссертационной работы, поэтому здесь мы остановимся 

лишь на возможности дать ей содержательную интерпретацию при помощи 

рассматриваемых статистических характеристик. Для целей интерпретации бы-

ла отобрана модель, построенная при помощи трехслойной нейросети с 10 

скрытыми нейронами, показавшая наилучшую прогнозирующую способность 

на контрольной выборке. В качестве дескрипторов использованы энергии 

HOMO и LUMO, рассчитанные при помощи полуэмпирического квантово-

химического метода PM3, длина (число ацетиленовых фрагментов) полимети-

новой цепочки N, а также индикаторные переменные X: XS (для X = S, см. 

структурную формулу), XN (для X = N), XO (для X = O), XCC (X = -CH=CH-), 

XCCC (X = C(CH3)2). 

 

Табл. 1. Значения статистических характеристик 

Дескриптор 
X 

Mx Dx Mxx Mxy 

EHOMO 97.8 37.6 0.293 -1.043 (Y = XN) 
N 94.4 37.4 0.408 -0.692 (Y = XN) 

ELUMO -39.3 17.2 0.767 0.521 (Y = EHOMO)
XN -26.8 9.1 0.522 -1.043 (Y = 

EHOMO) 
XO -23.1 9.0 0.082 -0.278 (Y = 

EHOMO) 
XS -20.3 7.7 0.031 0.277 (Y = XN) 

XCCC -10.6 4.1 0.019 -0.153 (Y = 
EHOMO) 

XCC 3.7 2.1 -0.041 -0.425 (Y = 
EHOMO) 
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 В Табл. 1 приведены названия дескрипторов вместе со значениями рас-

сматриваемых статистических характеристик для каждого из них. Для удобства 

рассмотрения значения Mx и Dx приведены в первоначальной форме, тогда как 

значения Mxx, Dxx и Mxy шкалированы таким образом, чтобы разброс значений 

всех дескрипторов и свойств был одинаков. Дескрипторы в таблице отсортиро-

ваны в порядке возрастания абсолютного значения Mx. В результате анализа 

приведенных в таблице данных можно прийти к выводу, что нейронная сеть 

четко отделила влияние размера энергетической щели между граничными мо-

лекулярными орбиталями HOMO и LUMO от влияния описывающего элек-

тронную корреляцию конфигурационного взаимодействия на положение длин-

новолновой полосы поглощения красителя. Согласно значению статистической 

характеристики Mx, длина полиметиновой цепочки N является одним из наибо-

лее важных параметров, влияющих на положение этой полосы поглощения, 

причем это влияние не связано напрямую с величиной энергетической щели 

между граничными орбиталями. Возможное объяснение этого эффекта состоит 

в том, что при удлинении полиметиновой цепочки увеличивается плотность 

одноэлектронных уровней вблизи граничных орбиталей, что приводит к усиле-

нию взаимодействия электронных конфигураций, получаемых при электронных 

переходах между этими уровнями, что, в свою очередь, приводит к уменьше-

нию энергетической щели между основным и первым возбужденным электрон-

ными состояниями, и, значит, к батохромному сдвигу длинноволновой полосы 

поглощения. 

 Следующими по важности двумя дескрипторами являются EHOMO и ELUMO. 

Для них значения статистической характеристики Mx можно интерпретировать 

следующим образом: основной вклад в длинноволновую полосу поглощения 

вносит переход электрона с HOMO на LUMO. Действительно, длина волны по-

глощаемого света, вызывающего этот электронный переход, должна быть об-

ратно пропорциональна разнице между этими энергетическими уровнями: 

 
HOMOLUMO EE −

∝
1λ          (88) 
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 В соответствии с выражением (88), значения частной производной λ по 

отношению к ELUMO должны быть отрицательными во всех точках, тогда как 

соответствующие значения частной производной λ по отношению к EHOMO – по-

ложительными. Это точно соответствует знакам приведенных в Табл. 1 значе-

ний Mx, а также тому, что значения Dx существенно меньше, чем Mx. Таким 

образом, данные из Табл. 1 согласуются с формулой (88) и, следовательно, с 

вышеизложенной интерпретацией. 

 Следующими по важности являются индикаторные переменные, опреде-

ляющие тип гетероциклов. Отрицательные (и меньшие по абсолютной величи-

не по сравнению с N, EHOMO и ELUMO) значения Mx для XN, XO и XS можно 

объяснить исходя из того, что введение атомов азота, кислорода и серы в 

соответствующее положение в цианиновых красителях приводит к понижению 

плотности одноэлектронных энергетических уровней вблизи граничных 

орбиталей, что приводит к уменьшению взаимодействия соответствующих 

электронных конфигураций (см. рассуждение выше) и, как следствие, к 

гипсохромному сдвигу длинноволновой полосы поглощения света. Это 

предположение отчасти подтверждается существенно меньшими по величине 

значениями Mx для XCC и XCCC. 

 Рассмотрим теперь значения статистических характеристик Mxx и Mxy, 

описывающих нелинейных характер нейросетевой модели. Данные из Табл. 1 

свидетельствуют о том, что зависимость λ от ELUMO является наиболее «парабо-

лической» - она напоминает отрицательную ветвь (поскольку значение Mx от-

рицательно, а Mxx положительно) параболы y = x2. В принципе, это не противо-

речит выражению (88), поскольку определяемая этой формулой часть гипербо-

лы действительно локально близка по форме к отрицательной ветви параболы. 

Тем не менее, относительно небольшое значение Mxx в сочетании с относитель-

но большим (в сравнении с Mx) значением Dxx для EHOMO указывает на более 

сложный характер нелинейной зависимости λ от EHOMO. Можно предположить, 

что причиной этого является сильное взаимодействие между EHOMO и XN, о чем 

свидетельствует большое отрицательное значение перекрестного члена Mxy ме-

жду ними. Это взаимодействие может быть объяснено большим вкладом атом-
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ных орбиталей азота в высшую занятую молекулярную орбиталь HOMO. По-

добным же образом может быт объяснено отрицательно значение Mxy для EHOMO 

и XO, причем его меньшее значение (по сравнению с XN) может быть объяснено 

разницей в электроотрицательности между азотом и кислородом, ведущей к 

меньшей вовлеченности атомных орбиталей кислорода в систему π-

электронную систему сопряжения в молекуле красителя. По аналогии, большее 

значение Mxy для EHOMO и XCC может быть объяснено прямым вовлечением 

двойной связи C=C в сопряжение, тогда как меньшее значение Mxy для EHOMO и 

XCCC можно объяснить отсутствием сопряжения между группой C(CH3)2 и π-

электронной системой в молекуле красителя. 

 Из приведенного выше рассмотрения можно сделать вывод, что получае-

мая при анализе нейросетевой модели интерпретация вполне согласуется с ос-

новными физическими принципами теории поглощения света. 

 Таким образом, при использовании статистических характеристик, опи-

сывающих распределение получаемых нейронной сетью значений частных 

производных переменных, соответствующих свойствам/активностям химиче-

ских соединений, по отношению к переменным, соответствующим значениям 

дескрипторов, возможно извлечь из набора данных не только такую же инфор-

мацию (например, о влиянии дескрипторов на свойства/активности), что и 

«традиционные» статистические подходы (например, методы линейного рег-

рессионного анализа), но и получить дополнительную ценную информацию о 

нелинейном характере зависимостей структура-свойство и структура-

активность. Подобная информация является уникальной, поскольку ее крайне 

затруднительно извлечь из набора данных как с использованием параметриче-

ских методов статистики (в которых тип нелинейности «зашит» в используе-

мые параметрические уравнения), так и при помощи непараметрических под-

ходов (которые довольно плохо аппроксимируют распределения частных про-

изводных). В то же время, ценность подобной информации несомненна. 

 Таким образом, искусственные нейронные сети больше не являются 

«черными ящиками», не поддающимися интерпретации. Напротив, при исполь-
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зовании рассмотренных выше статистических характеристик, они являются 

ценными инструментами анализа химических данных. 

 

4.3. Концепция обучаемой симметрии 

 Формулировка проблемы. Классический подход к выявлению количест-

венной зависимости структура-активность (QSAR) для узкой серии соединений, 

обладающих одинаковым скелетом, предполагает использование в качестве де-

скрипторов параметров заместителей (например, константы Гамметта σ, кон-

станты Тафта Es, константы липофильности π, параметров STERIMOL: L, B1, B2 

и др.). В этом случае может возникнуть проблема тогда, когда несколько поло-

жений заместителей топологически эквивалентны (например на Рис. 27а поло-

жения 2 и 6, а также 3 и 5, топологически эквивалентны). 

 Рассмотрим эту проблему на следующем простом примере. Пусть база 

данных содержит монозамещенные пиридины A-D, приведенные на Рис. 27b. 

Соединения A и B несут заместители в положении 2, тогда как соединения C и 

D – в положении 6, которое топологически эквивалентно положению 2. Возни-

кает вопрос: как можно построить единое уравнение QSAR для всей базы с ис-

пользованием констант заместителей, находящихся в этих положениях? Наибо-

лее очевидным решением для этого случая было бы введение канонической ну-

мерации для положений замещения, при которой заместители во всех структу-

рах оказались бы присоединенными к одному положению, например, к поло-

жению 2 (как в структурах G-H на Рис. 27b). Такая база данных могла бы быть 

использована для разработки уравнений QSAR с использованием параметров 

заместителей для положения 2 в качестве дескрипторов.  

 Дополним теперь базу данных пиридинами I и J с двумя заместителями в 

положениях 2 и 6 (см. Рис. 27c). Решение проблемы для этого случая уже не 

столь очевидно, как в предыдущем случае, поскольку различные критерии ка-

нонизации могут привести к различной нумерации положений замещения и, 

следовательно, к разным уравнениям QSAR. На Рис. 27c показана нумерация 

положений замещения для двух критериев канонизации: (i) заместители с лек-
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сикографически «младшими» именами присоединяются в положения с мень-

шими номерами (структуры K и M), и (ii) заместители с меньшим числом элек-

тронов присоединяются к положениям с меньшими номерами (структуры L и 

N). Очевидно, что применение подобных произвольных критериев не может со-

ставлять серьезную основу для исследований в области QSAR, поскольку по-

строенные подобным образом уравнения QSAR зависят от факторов, не реле-

вантных природе зависимости структура-активность. 

 Альтернативный подход к решению этой проблемы заключается в ис-

пользовании симметрических функций параметров заместителей в качестве не-

зависимых переменных в уравнениях QSAR (см. Рис. 28). Простейшим приме-

ром подобных функций является сумма σ-констант всех заместителей (см., на-

пример, работу [351]). На практике, однако, в подобных случаях успех 

QSAR/QSPR-анализа в значительной степени зависит от способности исследо-

вателя предложить по интуиции форму симметрических функций. В ряде слу-

чаев подобный подход действительно работает. Например, если величина како-

го-либо биологического эффекта строго аддитивна по всем топологически эк-

вивалентным положениям замещения, то использование суммы констант замес-

тителей, находящихся в этих положениях, в качестве симметрической функции 

может привести к построению хорошей QSAR-модели. Тем не менее, основан-

ные на интуиции подходы не всегда приводят к наилучшему решению. 
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Рис. 27. (a) Существуют две пары топологически эквивалентных положения за-

местителей в пиридинах: два α-положения, несущие заместители R2 и R6, и два 

β-положения для заместителей R3 и R5. (b) Выборка α-замещенных пиридинов 

до канонизации нумерации положений замещений для критериев (i) и (ii), об-

суждаемых в тексте. 
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 Еще одним недостатком этого подхода является то, что простые наборы 

симметрических функций не всегда могут различить разные соединения и, сле-

довательно, предсказать для них разные величины активности (см. пример на 

Рис. 28). 

f1 = σ2 + σ6 

f2 = π2 + π6 

f3 = σ3 + σ5 

f4 = π3 + π5 

f5 = π2 + π3 + π4 + π5 + π6 

 

N

Br

Cl                   N

Br

Cl   
 

O            P 

 

Рис. 28. Примеры симметрических функций, которые могли бы быть использо-
ваны для построения QSAR-моделей. Значения этих функций не меняются при 
перестановках заместителей по топологически эквивалентных положениям: 
2 6 и 3 5. Очевидно, что значения всех пяти симметрических функций оди-
наковы для соединений O и P, хотя их биологическая активность может отли-
чаться. 
 

 Следует отметить, что эта проблема для случая 2,6-замещенных пириди-

нов и одного параметра заместителей может быть решена путем использования 

двух симметрических функций (а именно суммы и произведения параметров 

заместителей) в качестве независимых переменных при построении зависимо-

сти структура-активность. Действительно, из основной теоремы о симметриче-

ских многочленах [352] следует, что любая симметрическая функция от двух 

аргументов может быть представлена как многочлен от суммы и произведения 

этих аргументов: 
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 ),(),(),(),( yxyxPyxfxyfyxf ⋅+=⇔≡      (89) 

где P – произвольный многочлен от двух переменных. 

 В рассматриваемом примере мы принимаем, что переменная x – это σ-

константа заместителя в положении 2, а переменная y – это σ-константа замес-

тителя в положении 6. Следовательно, для решения проблемы необходимо: (a) 

создать две симметрические функции (сумму и произведение σ-констант) и ис-

пользовать их в качестве независимых переменных при построении QSAR-

моделей, (b) применить статистический метод, способный выявлять нелиней-

ные зависимости между переменными (поскольку многочлен в общем случае 

является нелинейной функцией) для анализа количественной зависимости 

«структура-активность» произвольной функциональной сложности. Функция f 

в уравнении (89) является инвариантной относительно перестановки перемен-

ных x и y, тогда как функции yx +  и yx ⋅  являются базисным набором инвари-

антов, поскольку через них может быть выражен любой инвариант. В принци-

пе, любой базисный набор инвариантов относительно группы автоморфизмов 

графа, представляющего собой наибольший общий фрагмент (скелет) набора 

химических соединений, и действующей на множестве положений заместите-

лей на этом скелете, может быть использован для построения симметрических 

функций. Тем не менее, необходимые базисные наборы инвариантов известны 

лишь для простейших групп подстановок. Если мы добавим в нашу выборку 

химических соединений пиридины, замещенные по другим положениям, либо, 

в дополнение к σ-константам, будем использовать еще и другие параметры за-

местителей, уравнение (89) уже не сможет быть применено, и нам придется ли-

бо формулировать и доказывать математические теоремы для каждого конкрет-

ного случая, либо искать альтернативные подходы к решению проблемы. 

 Следует подчеркнуть, что существует одно непременное условие, кото-

рому должна удовлетворять любая функция, инвариантная относительно пере-

становки своих аргументов: ее общий вид должен быть нелинейный относи-

тельно этих аргументов. Докажем это математически. Произвольная линейная 

функция от двух аргументов x и y может быть выражена как 
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cybxayxf +⋅+⋅=),( , где a, b и c – произвольные коэффициенты. Очевидно, что 

в этом случае ),(),( xyfyxf ≡  тогда и только тогда, когда ba = . Следовательно, 

для общего случая ba ≠  симметрическая функция f не может быть линейной. 

Аналогичным образом можно доказать, что общий вид симметрической функ-

ции от трех аргументов не может быть ни линейным ни квадратичным. Это оз-

начает, что такие традиционные статистические подходы, как линейный и 

квадратичный регрессионный анализ, метод частичных наименьших квадратов 

(PLS) и др., не могут быть применены для нахождения произвольной симмет-

рической функциональной зависимости в наборе экспериментальных данных. 

Следовательно, только методы (например, искусственные нейронные сети), 

способные аппроксимировать нелинейные функции произвольного вида, могут 

быть использованы для этой цели. 

 Решение проблемы. Для решения этой проблемы мы предлагаем: (а) рас-

ширить обучающую выборку соединений в N раз (где N – порядок группы под-

становок, действующей на множестве позиций присоединения заместителей к 

общей подструктуре и индуцированной действующей на ней группой автомор-

физмов, см. Рис. 29) путем добавления копий соединений с той же активно-

стью, но различающихся перестановкой топологически эквивалентных позиций 

присоединения заместителей (см. Рис. 30), и (б) использовать искусственные 

нейронные сети для выявления количественной зависимости «структура-

активность». 
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Рис. 29. Группа автоморфизмов A общей подструктуры (подграфа) для набора 

соединений индуцирует группу B, действующую на множестве четырех поло-

жений замещения 2, 3, 5, 6. Группа B определяет каким образом исходная вы-

борка должна быть расширена за счет добавления копий соединений с пере-

ставленными заместителями. 
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Рис. 30. Структуры из левой колонки таблицы должны быть дополнены струк-
турами из правой колонки для того, чтобы нейронная сеть могла обучиться не-
обходимым свойствам симметрии. В некоторых случаях, когда общая под-
структура замещена симметрично (как в четвертой строке), это означает, что 
подобные структуры должны быть дублированы (либо им приписан весовой 
фактор 2). 
 

 В этом случае нейронные сети обучаются строить нелинейные зависимо-

сти «структура-активность» с необходимыми свойствами симметрии. В начале 

обучения нейронные сети дают разные предсказания активности для соедине-

ний с перестановкой заместителей в эквивалентных положениях (например, для 

2- и 6-хлорпиридинов, которые, очевидно, эквивалентны), поскольку подгоноч-

ные параметры нейросети инициализируются случайными числами, однако в 

процессе обучения эта разность становится незначительной. Следует отметить, 

что при построении реальных количественных зависимостей «структура-

активность» на выборках небольшого размера эта разность исчезает не полно-

стью, поскольку максимально приемлемое число скрытых нейронов, не приво-

дящее к сильному «переучиванию», обычно меньше минимального числа скры-

тых нейронов, необходимого для полного ее исчезновения. На практике, одна-



 137

ко, эта разница всегда оказывается значительно меньшей, чем погрешность 

нейросетевой модели. Следовательно, при осуществлении прогноза по такой 

нейросетевой модели для нового соединения необходимо сделать прогнозы для 

всех копий соединения и результирующие значения усреднить. 

 Пример 1. Блокаторы кальциевых каналов L-типа. В этом примере 

рассматривается применение концепции обучаемой симметрии к изучению ко-

личественных соотношений «структура-активность» для принадлежащих к 1,4-

дигидропиридиновому ряду блокаторов кальциевых каналов L-типа (II). 
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 Данные по биологической активности были взяты со статьи [353]. Ранее 

эти данные уже были обработаны с использованием констант заместителей в 

качестве дескрипторов и линейного регрессионного анализа для получения ста-

тистической модели [354], однако оценки прогнозирующей способности по-

строенной модели в этой работе сделано не было. В работе [353] в дополнение 

к константам заместителей в качестве дескрипторов были использованы еще и 

топологические индексы, а для построения количественной модели «структура-

активность» была применена искусственная нейронная сеть в комбинации с 

факторным анализом для предобработки дескрипторов. Прогнозирующая спо-

собность полученной нейросетевой модели оказалась в этой работе не очень 

высокой (хотя и значительно лучшей по сравнению с линейно-регрессионной 

моделью, построенной на том же наборе дескрипторов): наилучшее значение 

коэффициента корреляции 0.733, а наименьшая среднеквадратичная ошибка 

прогноза 1.019 логарифмических единиц. 

 В нашем исследовании исходная выборка, состоящая из 46 соединений, 

была расширена в 2 раза за счет добавления копий соединений с переставлен-
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ными позициями присоединения заместителей, а полученная выборка из 92 со-

единений была случайным образом разбита на обучающую выборку из 84 со-

единений и контрольную выборку из 8 соединений. Было использовано 5 деск-

рипторов, описывающих заместители: π-константы для пара- (R4) и двух мета-

положений (R3 и R5) и Es-константы двух орто-положений (R2 и R6). Эффектив-

ная концентрация, вызывающая 50% блокирование кальциевых каналов 

(log(1/EC50)), была взята в качестве биологической активности, которая была 

нами скоррелирована со значениями этих пяти дескрипторов при помощи мно-

гослойной нейросети с обратным распространением ошибок, включающей два 

скрытых нейрона (при большем числе скрытых нейронов наблюдалась худшая 

предсказательная способность нейросетевых моделей). Нейросеть была обучена 

по стандартному алгоритму «обобщенного дельта-правила». В процессе обуче-

ния не было «переучивания» (среднеквадратичная ошибка на контрольной вы-

борке все время уменьшалась), и оно было остановлено после 200.000 итера-

ций, когда изменение среднеквадратичной ошибки на обучающей выборке на 

100 последовательных итерациях стало меньше 0.001 логарифмических единиц. 

В результате обучения нейросети среднеквадратичная ошибка на обучающей 

выборке составила 0.79 логарифмических единиц (коэффициент корреляции 

0.832), а на контрольной выборке – 0.71 логарифмическая единица. 

 Для сравнения мы провели аналогичное исследование с тем же самым на-

бором дескрипторов при той же самой разбивке базы на обучающую и кон-

трольную выборки, но без дублирования соединений. В этом случае средне-

квадратичная ошибка на обучающей выборке оказалась 0.70 логарифмических 

единиц (коэффициент корреляции 0.87), а на контрольной выборке – 1.59 лога-

рифмических единиц. Таким образом, расширение базы за счет добавления ко-

пий соединений с переставленными эквивалентными позициями присоедине-

ния заместителей обеспечило значительное повышение прогнозирующей спо-

собности нейросетевой модели (среднеквадратичная ошибка на контрольной 

выборке упала с 1.59 до 0.71 логарифмической единицы). Далее, мы применили 

построенную на исходной (нерасширенной) выборке нейросетевую модель для 

прогнозирования активности всех клонов (т.е. тех же самых соединений, но с 
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переставленными эквивалентными позициями присоединения заместителей). 

Среднеквадратичная ошибка прогноза в этом случае оказалась 1.57 логарифми-

ческих единиц. Поскольку клоны являются теми же самыми соединениями с 

той же самой биологической активностью, то можно сделать вывод, что нейро-

сеть, обученная на исходном нерасширенном наборе данных, неспособна кор-

ректно воспроизвести свойства симметрии в количественных зависимостях 

«структура-активность». 

 Таким образом, можно сделать вывод, что нейросеть, обученная на рас-

ширенном наборе данных делает более корректные предсказания по сравнению 

с нейросетью, обученной на исходном наборе данных. Эти эксперименты были 

повторены нами для различных разбивок набора соединений на обучающую и 

контрольную выборки, и во всех случаях общая картина оставалась неизмен-

ной. 

 Пример 2. Галлюциногенная активность фенилалкиламинов. Целью 

данного исследования явилось изучение применимости концепции обучаемой 

симметрии на примере галлюциногенной активностей фенилалкиламинов (III). 

R2 NH2

R1

 
III 

 Данные по галлюциногенной активности этой группы соединений взяты 

из работы [355]. Поскольку в исходном наборе химических структур имелось 

несколько двухпозиционных «мостиковых» заместителей для R1, для которых 

не определены константы заместителей, мы их преобразовали путем «разреза-

ния» в однопозиционные (например, «мостиковые» заместители 4,5-(OCH2O) и 

4,5-(OCH2CH2O) были преобразованы в однопозиционные заместители 4-OCH3 

и 5-OCH3). Для поиска количественных зависимостей «структура-активность» 

мы использовали набор из 7 дескрипторов: σ-константы для двух орто-

положений и π-константы для двух мета- и одного пара-положения в R1, а 

также индикаторную переменную, указывающую на присутствие алкильного 
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заместителя в R2. Исходная выборка, включающая 35 соединений, была, как и в 

предыдущем примере, удвоена, и получившиеся 70 соединений были случай-

ным образом разбиты на обучающую и контрольную выборки в соотношении 

10:1. Как и в предыдущем примере, была использована многослойная ИНС с 

обратным распространением ошибок с двумя скрытыми нейронами. При обу-

чении не наблюдался эффект «переучивания», что, как и в предыдущем приме-

ре, сделало ненужным использование третьей выборки для объективной оценки 

прогнозирующей способности нейросетевой модели. В результате обучения 

среднеквадратичная ошибка составила 0.55 логарифмических единиц на обу-

чающей выборке (коэффициент корреляции 0.932) и 0.47 логарифмических 

единиц на контрольной выборке. Как и в предыдущем примере, мы повторили 

построение модели с использованием исходного (нерасширенного) набора дан-

ных. В этом случае уже наблюдался сильный эффект «переучивания» вследст-

вие неблагоприятного соотношения между числом соединений и числом под-

строечных параметров в нейросети. Среднеквадратичная ошибка нейросетевой 

модели, взятой при прохождении среднеквадратичной ошибки на контрольной 

выборке через минимум (т.е. до начала «переучивания»), составила 0.89 лога-

рифмических единиц на обучающей выборке (коэффициент корреляции 0.82) и 

0.54 логарифмические единицы на контрольной выборке, тогда как «переучен-

ная» нейросеть показала ошибку в 0.49 логарифмических единиц на обучающей 

выборке (коэффициент корреляции 0.95) и 0.98 логарифмических единиц на 

контрольной выборке. Обе эти модели дали близкие среднеквадратичные 

ошибки при прогнозировании галлюциногенной активности «клонов» исход-

ных соединений (1.19 и 1.15 логарифмических единиц). Таким образом, расши-

рение исходной выборки соединений за счет их «клонов» (получаемых путем 

перестановок эквивалентных позиций присоединения заместителей) позволило 

улучшить соотношение между числом соединений в выборке и числом под-

строечных параметров нейросети (70:17 против 35:17), что, в свою очередь, 

привело к улучшению качества нейросетевой модели. 

 Следует отметить, что построенные нами количественные модели «струк-

тура-активность» существенно лучше опубликованных (обзор известных моде-
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лей приведен в работе [355]): все опубликованные модели построены только на 

небольших подмножествах использованного в нашей работе набора соединений 

(коэффициенты корреляции варьируются от 0.79 для выборки из 26 соединений 

до 0.97 для выборки из 10 соединений), и ни в одной из работ не оценивалась 

прогнозирующая способность моделей на контрольной выборке. 

 Как и в предыдущем случае, все вычислительные эксперименты были по-

вторены для разных разбивок исходных соединений на обучающую и кон-

трольные выборки, и во всех случаях качественные результаты совпали. 

Выводы. Нами предложен подход (концепция обучаемой симметрии), 

позволяющий осуществлять построение количественных моделей «структура-

активность» в рамках основанного на параметрах заместителей «классическо-

го» подхода для однородных наборов химических соединений с симметричных 

общим скелетом, позволяющий обходиться без произвольных симметрических 

функций от констант заместителей. Нейронная сеть в этом случае обучается на 

только воспроизводить зависимость биологической активности от значений де-

скрипторов, но и воспроизводить необходимые свойства симметрии в количе-

ственных соотношениях «структура-активность». Следует также отметить, что 

разработанная методология применима не только к «классическому» подходу, 

основанному на использовании констант заместителей в качестве дескрипто-

ров: она применима к любому исследованию, в котором требуется аппроксими-

ровать количественную зависимость «структура-свойство» или «структура-

активность» для симметрично построенных химических систем (при неболь-

шом порядке группы симметрии). Таким образом, концепция обучаемой сим-

метрии позволяет улучшать прогнозирующую способность количественных 

нейросетевых моделей «структура-активность» и «структура-свойство» за счет 

использования дополнительной информации о свойствах симметрии этих соот-

ношений. 
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ГЛАВА 5. РАЗРАБОТКА ФРАГМЕНТНЫХ ПОДХОДОВ 

 Данная глава содержит описание разработанных нами концепций, мето-

дов, программ и алгоритмов, нацеленных на то, чтобы превратить фрагментный 

подход в мощный инструмент максимально точного моделирования широкого 

разнообразия свойств органических соединений. В главе не только приводятся 

способы преодоления перечисленных в разделе 2.3 ограничений фрагментных 

дескрипторов, но и предлагаются методики, направленные на значительное 

расширение сферы применения фрагментного подхода. 

 

5.1. Принципы построения и генерации фрагментных дескрипторов 

 Основными отличительными особенностями разработанного нами вари-

анта фрагментных дескрипторов является чрезвычайная гибкость (и, как след-

ствие, универсальность их применения для моделирования самых разнообраз-

ных свойств органических соединений), а также очень высокая производитель-

ность их генерации. Гибкость достигается наличием большого числа типов ге-

нерируемых фрагментов (см. подраздел 5.1.1) в сочетании с развитой четырех-

уровневой классификацией типов атомов (см. подраздел 5.1.2), наличием меха-

низма их автоматического обобщения (см. подраздел 5.1.3) и нескольких стра-

тегий комбинирования разных уровней классификации атомов внутри фрагмен-

тов (см. подраздел 5.1.4). Эффективность достигается за счет совершенного ал-

горитма, генерирующего все типы фрагментов за два просмотра структуры, ис-

пользования оригинального трехуровневого иерархического списка кодов гене-

рируемых фрагментов с очень быстрым доступом к его элементам, а также 

поддержанием динамически меняющегося списка групп статистически эквива-

лентных дескрипторов (см. подраздел 5.1.5). Следует также отметить использо-

вание оригинальной методики поиска ароматических циклов, а также алгорит-

мов поиска изоморфных вложений графов и определения их групп автомор-

физмов. Важными особенностями также является возможность работы с «вы-
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деленными» атомами (см. раздел 5.3), полимерными структурами (см. раздел 

5.4) и стереохимической информацией. 

 

5.1.1. Типы фрагментов 

 Наш рабочий набор фрагментов, генерируемый программой Fragment (см. 

раздел 8.3), включает: цепочечные фрагменты длиной от 1 (р1) до 15 (рf) ато-

мов, циклические: длиной от 3 (с3) до 15 (сf) атомов, три разветвленных фраг-

мента (s4, s5, s6), бициклические: длиной от 6 (b0) до 15 (ba) атомов в различ-

ных сочетаниях, трициклические: длиной от 12 (t0) до 15 (ta) атомов в различ-

ных сочетаниях (Рис. 31). 
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Рис. 31. Типы фрагментов 
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5.1.2. Иерархическая классификация атомов во фрагментах 

 В рамках нашего подхода была разработана специальная схема иерархи-

ческой классификации типов атомов, в рамках которой каждому из них соот-

ветствует код, состоящий из 3 символов. Классификация основана на следую-

щем принципе: каждый последующий символ конкретизирует предыдущий. 

Исключения составляют строчные символы, входящие в состав двухбуквенных 

кодов химических элементов, например, Cl, Br, Si и т.д. Первый символ (или 

первые два символа для двухбуквенных кодов химических элементов) отражает 

тип химического элемента, тогда как последующие символы служат для уточ-

нения ближайшего окружения атома. Если для определения типа атома доста-

точно двух символов, то в качестве третьего используется символ «_». Таким 

образом, наш подход предусматривает возможность введения нескольких уров-

ней обобщения типов атомов. Кроме того, имеется возможность создания спе-

циальных типов атомов, объединяющих по тем или иным принципам несколько 

типов атомов. 

 Первый уровень классификации соответствует «обобщенному» типу ато-

мов, типы химических элементов учитываются на втором уровне, тогда как 

третий и, возможно, четвертый уровни классификации дополнительно учиты-

вают тип гибридизации, связевое окружение атома, его формальный заряд, а 

также число водородных соседей. Полный набор типов атомов, соответствую-

щих элементам-органогенам (C, N, O, S, Se, P, As, Si, F, Cl, Br, I) приведен в 

Табл. 2. Следует отметить, что для атомов Se классификация типов атомов ана-

логична S, для атомов As аналогична P, а для атомов Br и I – аналогична Cl. 

Щелочные и щелочноземельные металлы обозначаются MXX, где ХХ - тип хи-

мического элемента. Например, атом натрия обозначается MNa, атом калия 

MK_ и т.д. Все остальные элементы кодируются как ХХ_, например, La_, Be_ и 

т.д. 

 

Табл. 2. Классификация типов атомов 

Код 
атома 

Условное 
изображение 

Расшифровка кода атома 
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___  Произвольный атом 
C__ C Атом углерода 
CA_ -Csp3 Атом углерода в sp3-гибридизации 
CA0 CH4 Атом углерода в sp3-гибридизации, связанный с 4 

атомами водорода (атом углерода в составе метана) 
CA1 -CH3 Атом углерода в sp3-гибридизации, связанный с 3 

атомами водорода (первичный атом углерода, атом 
углерода в составе метильной группы) 

CA2 >CH2 Атом углерода в sp3-гибридизации, связанный с 2 
атомами водорода (вторичный атом углерода, атом 
углерода в составе метиленовой группы) 

CA3 >CH- Атом углерода в sp3-гибридизации, связанный с 1 
атомом водорода (третичный атом углерода, атом 
углерода в составе метиновой группы) 

CA4 >C< Атом углерода в sp3-гибридизации, не связанный с 
атомами водорода (четвертичный атом углерода) 

CD_ =C Атом углерода при двойной неароматической связи 
CD1 =CH2 Атом углерода при двойной неароматической связи, 

имеющий 2 водородных соседей 
CD2 =CH- Атом углерода при двойной неароматической связи, 

имеющий одного водородного соседа 
CD3 =C< Атом углерода при двойной неароматической связи, 

имеющий 3 неводородных соседей 
CD4 =C= Атом углерода при двух двойных неароматических 

связях (алленовый атом углерода) 
CB_ 

C
 

Атом углерода, входящий в состав 6-членного 
ароматического цикла 

CB1 
C H

 

Атом углерода, входящий в состав 6-членного 
ароматического цикла и связанный с 1 атомом 
водорода 

CB2 
C

 

Атом углерода, входящий в состав 6-членного 
ароматического цикла и не связанный с атомом 
водорода 

CH_ 
C

 

Атом углерода, входящий в состав 5-членного 
ароматического цикла 

CH1 
C H

 

Атом углерода, входящий в состав 5-членного 
ароматического цикла и связанный с 1 атомом 
водорода 

CH2 
C

 

Атом углерода, входящий в состав 5-членного 
ароматического цикла и не связанный с атомами 
водорода 

CT_ C  Атом углерода при тройной связи 
CT1 CH  Атом углерода при тройной связи, имеющий одного 
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водородного соседа 
CT2 C  Атом углерода при тройной связи, не имеющий 

водородных соседей 
CTN C - Атом углерода при тройной связи, несущий 

формальный отрицательный заряд 
N__ N Атом азота 
NA_ -N Атом азота в sp3-гибридизации 
NA0 NH3 Формально незаряженный атом азота в sp3-

гибридизации, связанный с 3 атомами водорода 
(атом азота в молекуле аммиака) 

NA1 -NH2 Формально незаряженный атом азота в sp3-
гибридизации, связанней с 2 атомами водорода (атом 
азота в аминогруппе) 

NA2 >NH Формально незаряженный атом азота в sp3-
гибридизации, связанный с 1 атомом водорода 

NA3 >N- Формально незаряженный атом азота в sp3-
гибридизации, не связанный с атомами водорода 

ND_ =N Формально незаряженный атом азота при двойной 
неароматической связи 

ND1 =NH Формально незаряженный атом азота при двойной 
неароматической связи, имеющий водородного 
соседа 

ND2 =N- Формально незаряженный атом азота при двойной 
неароматической связи, не имеющий водородных 
соседей 

NDN =N- Формально отрицательно заряженный атом азота 
при двойной связи 

NT_ N  Атом азота при тройной связи (в составе нитрильной 
группы) 

NC_ >N+< Формально положительно заряженный атом азота в 
sp3-гибридизации 

NC0 NH4
+ Формально положительно заряженный атом азота в 

sp3-гибридизации, связанный с 4 атомами водорода 
(атом азота в составе катиона аммония) 

NC1 -NH3
+ Формально положительно заряженный атом азота в 

sp3-гибридизации, связанный с 3 атомами водорода 
(атом азота в составе протонированной амино-
группы) 

NC2 >NH2
+ Формально положительно заряженный атом азота в 

sp3-гибридизации, связанный с 2 атомами водорода 
NC3 >NH+- Формально положительно заряженный атом азота в 

sp3-гибридизации, связанный с 1 атомом водорода 
NC4 >N+< Формально положительно заряженный атом азота в 

sp3-гибридизации, не связанный с атомами водорода 
NE_  Формально положительно заряженный атом азота 
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при кратной связи 
NE1 =NH+- Формально положительно заряженный атом азота 

при двойной связи, имеющий водородного соседа 
NE2 =N+= Формально положительно заряженный атом азота 

при двух двойных связях 
NE3 =N+< Формально положительно заряженный атом азота 

при двойной связи, не имеющий водородных 
соседей 

NE4 N
+

 Формально положительно заряженный атом азота 
при тройной связи 

NH_  Атом азота в пятичленном ароматическом 
гетероцикле 

NHC N
+

 

Формально положительно заряженный атом азота в 
пятичленном ароматическом гетероцикле 

NH1 

N
H  

Формально незаряженный атом азота в пятичленном 
ароматическом гетероцикле, связанный с атомом 
водорода 

NH2 

N

 

Формально незаряженный атом азота в пятичленном 
ароматическом гетероцикле, не связанный с атомами 
водорода 

NHD N

 

Формально незаряженный атом азота в пятичленном 
ароматическом гетероцикле, имеющий двух соседей 

NB_  Атом азота в шестичленном ароматическом 
гетероцикле 

NBC 

N
+

 

Формально положительно заряженный атом азота в 
шестичленном ароматическом гетероцикле 

NBD 

N  

Формально незаряженный атом азота в 
шестичленном ароматическом гетероцикле 

N5_ 
N

 

Формально пятивалентный атом азота с тремя 
соседями, например, в составе нитро-группы 

O__ O Атом кислорода 
OA_ O Формально незаряженный атом кислорода, не 

входящий в ароматический гетероцикл 
OA0 H2O Атом кислорода в составе молекулы воды 
OA1 -OH Атом кислорода в составе гидроксильной группы 
OA2 -O- Формально незаряженный атом кислорода, не 

связанный с атомами водорода и не входящий в 



 149

ароматический гетероцикл 
ON_ -O- Атом кислорода, несущий формальный 

отрицательный заряд 
OC_ >O+- Атом кислорода, несущий формальный 

положительный заряд и не входящий в 
ароматический гетероцикл 

OD_ =O Формально незаряженный атом кислорода при 
неароматической двойной связи (атом кислорода в 
составе карбонильной группы) 

OH_ 

O  

Атом кислорода в составе пятичленного 
ароматического гетероцикла 

OB_ 

O
+

 

Атом кислорода в составе шестичленного 
ароматического гетероцикла 

S__ S Атом серы 
SA_  Формально незаряженный двухвалентный атом 

серы, не образующий кратных связей 
SA0 H2S Атом серы в составе молекулы сероводорода 
SA1 -SH Атом серы, связанный с атомом водорода (атом серы 

в составе сульфгидрильной группы) 
SA2 -S- Формально незаряженный двухвалентный атом 

серы, связанный с двумя неводородными атомами и 
не входящий в состав ароматического гетероцикла 
(атом серы в составе тиоэфирной группы) 

SD_ =S Формально незаряженный атом серы при двойной 
связи, не входящий в ароматический гетероцикл 

SD1 =S Формально незаряженный двухвалентный атом 
серы, ковалентно связанный с одним неводородным 
атомом 

SD2 =S= Формально незаряженный четырехвалентный атом 
серы, ковалентно связанный с двумя неводородными 
атомами 

SD3 >S= Формально незаряженный четырехвалентный атом 
серы, ковалентно связанный с тремя неводородными 
атомами 

SD4 
S

 

Формально незаряженный шестивалентный атом 
серы, ковалентно связанный с четырьмя атомами 

SN_ -S- Атом серы, несущий формальный отрицательный 
заряд и ковалентно связанный с одним атомом 

SC_ >S+- Атом серы, несущий формальный положительный 
заряд и ковалентно связанный с тремя атомами 
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S6_ 
S

 

Атом серы, ковалентно связанный с шестью атомами

SH_ 

S  

Атом серы в составе пятичленного ароматического 
гетероцикла 

SB_ 

S
+

 

Атом серы в составе шестичленного ароматического 
гетероцикла 

E__ Se Атом селена 
EA_ Se Формально незаряженный двухвалентный атом 

селена, не образующий кратных связей 
EA0 H2Se Атом селена в составе молекулы селеноводорода 
EA1 -she Атом селена, связанный с атомом водорода 
EA2 -Se- Формально незаряженный двухвалентный атом 

селена, связанный с двумя неводородными атомами 
и не входящий в состав ароматического гетероцикла 

ED_ =Se Формально незаряженный атом селена при двойной 
связи, не входящий в ароматический гетероцикл 

ED1 =Se Формально незаряженный двухвалентный атом 
селена, ковалентно связанный с одним 
неводородным атомом 

ED2 =Se= Формально незаряженный четырехвалентный атом 
селена, ковалентно связанный с двумя 
неводородными атомами 

ED3 >Se= Формально незаряженный четырехвалентный атом 
селена, ковалентно связанный с тремя 
неводородными атомами 

ED4 
Se

 

Формально незаряженный шестивалентный атом 
селена, ковалентно связанный с четырьмя атомами 

EN_ -Se- Атом селена, несущий формальный отрицательный 
заряд и ковалентно связанный с одним атомом 

EC_ >Se+- Атом селена, несущий формальный положительный 
заряд и ковалентно связанный с тремя атомами 

EH_ 

Se  

Атом селена в составе пятичленного ароматического 
гетероцикла 

EB_ Se
+

 

Атом селена в составе шестичленного 
ароматического гетероцикла 

P__ P Атом фосфора 
PA_  Атом фосфора, не образующий двойных связейа 
PA0 PH3 Атом фосфора в молекуле PH3 
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PA1 -PH2 Атом фосфора, ковалентно связанный с двумя 
атомами водорода 

PA2 >PH Атом фосфора, ковалентно связанный с одним 
атомом водорода 

PA3 >P- Атом фосфора, ковалентно связанный с тремя 
неводородными атомами и не образующий двойных 
связейа 

PAC >P+< Атом фосфора, ковалентно связанный с четырьмя 
неводородными атомами и несущий формальный 
положительный заряд 

PA5 
P

 

Атом фосфора, ковалентно связанный с пятью 
неводородными атомами 

PD_  Атом фосфора, образующий одну или несколько 
двойных связейа 

PD2 -P= Атом фосфора, ковалентно связанный с двумя 
неводородными атомами, не входящий в 6-членный 
ароматический гетероцикл и образующий одну 
двойную связьа 

PD3 
P

 

Атом фосфора, ковалентно связанный с тремя 
неводородными атомами и образующий две двойные 
связиа 

PD4 
P

 

Атом фосфора, ковалентно связанный с четырьмя 
неводородными атомами и образующий двойную 
связьа 

PDB 

P  

Атом фосфора в составе шестичленного 
ароматического гетероцикла 

A__ As Атом мышьяка 
AA_  Атом мышьяка, не образующий двойных связейа 
AA0 AsH3 Атом мышьяка в молекуле AsH3 
AA1 -AsH2 Атом мышьяка, ковалентно связанный с двумя 

атомами водорода 
AA2 >AsH Атом мышьяка, ковалентно связанный с одним 

атомом водорода 
AA3 >As- Атом мышьяка, ковалентно связанный с тремя 

неводородными атомами и не образующий двойных 
связейа 

AAC >As+< Атом мышьяка, ковалентно связанный с четырьмя 
неводородными атомами и несущий формальный 
положительный заряд 

AA5 
As

 

Атом мышьяка, ковалентно связанный с пятью 
неводородными атомами 
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AD_  Атом мышьяка, образующий одну или несколько 
двойных связейа 

AD2 -As= Атом мышьяка, ковалентно связанный с двумя 
неводородными атомами, не входящий в 6-членный 
ароматический гетероцикл и образующий одну 
двойную связьа 

AD3 
As

 

Атом мышьяка, ковалентно связанный с тремя 
неводородными атомами и образующий две двойные 
связиа 

AD4 
As

 

Атом мышьяка, ковалентно связанный с четырьмя 
неводородными атомами и образующий двойную 
связьа 

ADB 

As  

Атом мышьяка в составе шестичленного 
ароматического гетероцикла 

Si_ Si Атом кремния 
Si0 SiH4 Атом кремния в молекуле SiH4 
Si1 -SiH3 Атом кремния, ковалентно связанный с тремя 

атомами водорода 
Si2 >SiH2 Атом кремния, ковалентно связанный с двумя 

атомами водорода 
Si3 >SiH- Атом кремния, ковалентно связанный с одним 

атомом водорода 
Si4 >Si<, =Si<, 

>Si< 
Атом кремния, не связанный ковалентно с атомами 
водорода 

F__ F Атом фтора 
F_0 F- Фторид-анион 
F_1 -F Ковалентно связанный атом фтора 
Cl_ Cl Атом хлора 
Cl0 Cl- Хлорид-анион 
Cl1 -Cl Атом хлора, образующий одну ковалентную связь 
Cl2 -Cl= Формально незаряженный атом хлора, образующий 

две ковалентные связи 
ClC -Cl+- Формально положительно заряженный атом хлора, 

образующий две ковалентные связи 
Cl3 

Cl
 

Атом хлора, образующий три ковалентные связи 
(атом хлора в степени окисления +5) 

Cl4 
Cl

 

Атом хлора, образующий четыре ковалентные связи 
(атом хлора в степени окисления +7) 

Br_ Br Атом брома 
Br0 Br- Бромид-анион 
Br1 -Br Атом брома, образующий одну ковалентную связь 
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Br2 -Br= Формально незаряженный атом брома, образующий 
две ковалентные связи 

BrC -Br+- Формально положительно заряженный атом брома, 
образующий две ковалентные связи 

Br3 
Br

 

Атом брома, образующий три ковалентные связи 
(атом брома в степени окисления +5) 

Br4 
Br

 

Атом брома, образующий четыре ковалентные связи 
(атом брома в степени окисления +7) 

I__ I Атом иода 
I_0 I- Иодид-анион 
I_1 -I Атом йода, образующий одну ковалентную связь 
I_2 -I= Формально незаряженный атом йода, образующий 

две ковалентные связи 
I_C -I+- Формально положительно заряженный атом йода, 

образующий две ковалентные связи 
I_3 

I
 

Атом йода, образующий три ковалентные связи 
(атом йода в степени окисления +5) 

I_4 
I

 

Атом йода, образующий четыре ковалентные связи 
(атом йода в степени окисления +7) 

(а) Семиполярные связи также считаются двойными 

 

5.1.3. Построение фрагментного дескриптора 

 Значением фрагментного дескриптора является число вхождений соот-

ветствующего подграфа в молекулярный граф, т.е. сколько раз соответствую-

щая подструктура содержится в химической структуре. Код фрагмента содер-

жит 3 поля (для фрагментов p1 два), разделенные точками: код типа фрагмента, 

коды атомов и коды связей (1 – простая связь, 2 – двойная связь, 3 – тройная 

связь, 4 – ароматическая связь). Код типа фрагмента содержит два символа, 

первый из которых является одной из следующих букв: p – для цепочек, c – для 

циклических фрагментов, s – для разветвленных фрагментов, b – для бицикли-

ческих фрагментов, t – для трициклических фрагментов. Второй символ соот-

ветствует числу вершин (в шестнадцатеричной системе исчисления) в соответ-

ствующем подграфе. Полный перечень типов фрагментов приведен в подразде-
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ле 5.1.1. В тех случаях, когда возможно несколько вариантов кодирования, из 

них выбирается лексикографически минимальный. 

 Пример 1. Фрагмент O O  имеет код p4.OD_CD3CD3OD_.212. 

Здесь код типа фрагмента p4, тип атомов кислорода OD_, тип атомов углерода 

CD3, типы связей -  2, 1 и 2. 

 Пример 2. Фрагмент ON  может быть закодирован двумя спо-

собами: p4.ND2CD3CD3OD_.212 и p4.OD_CD3CD3ND2.212. Из этих двух ва-

риантов выбирается лексикографически наименьший код: 

p4.ND2CD3CD3OD_.212 

 Для задания маски, соответствующей целой группе фрагментов, можно 

также пользоваться подстановочным символом ‘*’, который может соответст-

вовать любому символу в коде фрагмента.  

 Пример 3. Рассмотрим две маски: p1.*** и p2.******.* . В этом случае 

программа Fragment сгенерирует все возможные фрагменты с одним и двумя 

неводородными атомами. 

 

5.1.4. Генерация кодов фрагментов с обобщенными типами атомов 

 Программа Fragment позволяет автоматически добавлять к каждому коду 

фрагмента ряд его вариантов с различными уровнями обобщения типов атомов. 

Эти обобщенные варианты рассматриваются как самостоятельные дескрипто-

ры. В настоящей версии программы предусмотрено 4 способа обобщения: 1) 

генерация кодов фрагментов с учетом только максимально подробного уровня 

классификации (none); 2) генерация кодов фрагментов, при которой изменение 

уровня классификации для всех атомов происходит одинаковым образом 

(level1); 3) генерация кодов фрагментов с учетом разных уровней классифика-

ции для атомов (level2); 4) генерация кодов фрагментов с учетом всех возмож-

ных уровней классификации (full). Например, если программа находит фраг-

мент NH2CH=O с кодом 

 p3.NA1CD2OD_.12, 
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то в дальнейшем будут сгенерированы в соответствующих режимах обобщения 

следующие коды фрагментов: 

1) none: p3.NA1CD2OD_.12 

2) level1: p3.NA1CD2OD_.12 

p3.NA_CD_OD_.12 

  p3.N__C__O__.12 

  p3._________.12 

3) level2: 

p3.NA1CD2OD_.12 p3.NA1CD_O__.12 p3.NA1C__O__.12 

P3.NA1CD2O__.12 p3.NA_CD_OD_.12 p3.NA_C__OD_.12 

P3.NA_CD2OD_.12 p3.NA_CD_O__.12 p3.NA_C__O__.12 

p3.NA_CD2O__.12 p3.N__CD_OD_.12 p3.N__C__OD_.12 

p3.N__CD2OD_.12 p3.N__CD_O__.12 p3.N__C__O__.12 

p3.N__CD2O__.12 p3.NA1C__OD_.12 p3._________.12 

p3.NA1CD_OD_.12   

4) full: 

p3.NA1CD2OD_.12 p3.NA_CD_OD_.12 p3.N__C__OD_.12 

p3.NA1CD2O__.12 p3.NA_CD_O__.12 p3.N__C__O__.12 

p3.NA1CD2___.12 p3.NA_CD____.12 p3.N__C_____.12 

p3.NA_CD2OD_.12 p3.N__CD_OD_.12 p3.___C_____.12 

p3.NA_CD2O__.12 p3.N__CD_O__.12 p3.NA1___OD_.12 

p3.NA_CD2___.12 p3.N__CD____.12 p3.NA1___O__.12 

p3.N__CD2OD_.12 p3.___CD____.12 p3.NA1______.12 

p3.N__CD2O__.12 p3.NA1C__OD_.12 p3.NA____OD_.12 

p3.N__CD2___.12 p3.NA1C__O__.12 p3.NA____O__.12 

p3.___CD2___.12 p3.NA1C_____.12 p3.NA_______.12 

p3.NA1CD_OD_.12 p3.NA_C__OD_.12 p3.N_____OD_.12 

p3.NA1CD_O__.12 p3.NA_C__O__.12 p3.N_____O__.12 

p3.NA1CD____.12 p3.NA_C_____.12 p3.N________.12 

p3._________.12 p3.OD_CD2___.21 p3.O__CD2___.21 
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p3.OD_CD____.21 p3.O__CD____.21 p3.OD_C_____.21 

p3.O__C_____.21 p3.OD_______.21 p3.O________.21 

 

5.1.5. Алгоритм генерации фрагментных дескрипторов 

 Нами разработан и реализован в программе Fragment эффективный алго-

ритм нахождения/генерации фрагментов. Данный алгоритм включает два про-

хода по базе данных химических соединений. Во время первого прохода осу-

ществляется поиск необходимых фрагментов и определяется число появлений 

каждого из них в каждой из химических структур исследуемой базы данных, а 

при втором проходе формируется матрица, содержащая числа вхождений каж-

дого из найденных фрагментов в каждой химической структуре из базы дан-

ных. 

 При первом проходе из базы данных считывается каждая из имеющихся 

структур и приводится к «стандартному» виду (явно заданные атомы водорода 

преобразуются в неявные, меняются резонансные формы некоторых функцио-

нальных групп, например семиполярная связь в нитро-группе заменяется на 

двойную и т.д.). Далее производится поиск ароматических циклов и полицик-

лических систем. После этого все содержащиеся в текущей химической струк-

туре атомы классифицируются с помощью рассмотренной выше кодировки из 

трех символов. Далее каждая структура анализируется в три этапа. На первом 

этапе ищутся все фрагменты типов p1, p3, c3, p5, c5, s5, p7, c7, b1, b2, p9, c9, b5, 

pb, cb, b8, pd, cd, bb, bc, t3, t4, t5, t6, t7, t8, t9, pf, cf и te с применением специ-

альной процедуры поиска, состоящей из 16 вложенных циклов и множества 

специальных условий проверки для прореживания поискового дерева на как 

можно более ранней стадии. На втором этапе ищутся все фрагменты типов p2, 

p4, c4, s4, p6, c6, b0, s6, p8, c8, b3, b4, pa, ca, b6, b7, pc, cc, b9, ba, t0, t1, t2, pe, ce, 

bd, ta, tb, tc, td с использованием аналогичной процедуры поиска. Наконец, на 

третьем этапе, все указанные пользователем нестандартные фрагменты ищутся 

с использованием рекурсивной процедуры нахождения подграфов в графе. 
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 После нахождения первоначального набора фрагментных дескрипторов, 

содержащих коды атомов в наиболее подробной классификации, программа ге-

нерирует фрагментные дескрипторы с различными уровнями обобщения клас-

сификации атомов (в соответствии с выбранной схемой, см. выше) и формирует 

канонические кодирующие строки для каждого из них. При этом просматрива-

ются все возможные перестановки из группы автоморфизмов соответствующе-

го фрагмента, и осуществляется выбор лексикографически наименьшей строки. 

Каждая каноническая строка сравнивается сначала с указанным пользователем 

либо сформированным вызывающей программой (NASAWIN, 

NETPROGNOSIS, и т.д.) списком масок (кодов) фрагментов, а затем она ищется 

в иерархически сформированном списке уже найденных фрагментов. Если та-

кая строка соответствует какой-либо из масок и содержится в этом списке, то 

число вложений соответствующего фрагмента увеличивается на единицу, в 

противном случае, если строка соответствует какой-либо маске, но отсутствует 

в списке, то соответствующий фрагмент добавляется к списку найденных 

фрагментов с числом вложений, равным единице. Для нестандартных фрагмен-

тов число вложений определяется путем деления числа изоморфных вложений 

соответствующего подграфа в молекулярный граф на предварительно найден-

ный порядок группы автоморфизмов этого подграфа. Кроме того, программа 

хранит в памяти список фрагментов, содержащих указатели на группы стати-

стически идентичных дескрипторов (значения которых пропорциональны друг 

другу для всех уже пройденных химических структур), тогда как сам список и 

все группы реорганизуются после завершения анализа каждой из химических 

структур. 

 После завершения первого прохода подсчитывается число появлений во 

всей базе данных для каждого из фрагментов, накопленных в иерархическом 

списке, и те фрагменты, которые содержатся в слишком малом числе соедине-

ний, и, соответственно, не удовлетворяют пороговому условию, заданному 

пользователем, удаляются из списка. Кроме того, из каждой группы статисти-

чески идентичных дескрипторов в списке оставляется только один. На втором 

проходе формируется файл с именами оставшихся дескрипторов и файл, со-
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держащий матрицу значений дескрипторов (т.е. числа вложений каждого из 

фрагментов в каждую из структур). 

 

5.2. Примеры прогнозирования физико-химических свойств органических со-

единений с использованием фрагментных дескрипторов и линейно-

регрессионных моделей 

 Описанные выше фрагментные дескрипторы впервые были нами предло-

жены в 1990-1991 г. [356, 357] и запрограммированы в виде дескрипторного 

блока FRAGMENT (см. раздел 8.3), который вошел в состав программных ком-

плексов EMMA (см. раздел 8.1) и NASAWIN (см. раздел 8.2). В наших работах 

фрагментные дескрипторы себя проявили как очень эффективные инструменты 

для построения моделей, позволяющих прогнозировать разнообразные свойст-

ва органических соединений. В частности, как показано ниже на примере про-

гнозирования поляризуемости химических соединений (см. подраздел 5.2.1) и 

энтальпии образования алифатических полинитросоединений (см. подраздел 

5.2.2), они, в сочетании с аппаратом множественной линейной регрессии, явля-

ются очень удобным средством автоматического создания аддитивных схем 

расчета физико-химических свойств. В подразделах от 5.2.3 до 5.2.7 приведен 

цикл работ (сделанных в соавторстве с Н.И.Жоховой), в которых предложен-

ные фрагментные дескрипторы, в сочетании с аппаратом множественной ли-

нейной регрессии, успешно использованы для прогнозирования нескольких ви-

дов физико-химических свойств органических соединений, которые лишь с 

очень большим трудом либо вообще не поддаются расчету при помощи мето-

дов квантовой химии и молекулярного моделирования. Отметим, что во всех 

случаях нами были построены модели, превышающие по качеству все, опубли-

кованные ранее в литературе. В следующей главе диссертации будет также по-

казано, что замена множественной линейной регрессии на аппарат искусствен-

ных нейронных сетей ведет к дальнейшему улучшению прогнозирующей спо-

собности полученных моделей. 
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5.2.1. Прогнозирование поляризуемости органических соединений 

 Поляризуемость, α, - одно из наиболее важных электрических свойств 

молекул, характеризующее способность электронной системы деформировать-

ся под действием внешнего электрического поля [358]. μиндуц. = α·ε. Поскольку 

поляризуемость является тензорной величиной, то, строго говоря, моделируе-

мой величиной является инвариант этого тензора – среднее значение его диаго-

нальных членов (одна треть от следа матрицы тензора). 

 Молекулярная рефракция является аддитивным свойством, и детальные 

аддитивные схемы расчета этой величины были предложены как на основе 

атомных инкрементов, так и инкрементов связей [358]. Известно много методов 

расчета поляризуемости разной степени сложности и точности [359-362]. В си-

лу вышесказанного, очевидно, что принцип аддитивности можно было бы рас-

пространить и на поляризуемость. И действительно, тензор поляризуемости 

был приписан отдельным связям и функциональным группам в соответствии с 

гипотезой, что покомпонентное сложение групповых тензоров приведет к тен-

зору молекулярной поляризуемости [360]. На этой основе был разработан полу-

эмпирический метод расчета компонент молекулярной поляризуемости, кото-

рый для базы данных, включающей 120 структур (База 1) дал точность с вели-

чиной стандартного отклонения 3.5% [361, 362]. Однако наиболее неожидан-

ными оказались данные работы [363], где было показано, что простой набор 

только атомных поляризуемостей для десяти элементов позволяет хорошо вы-

числять молекулярную поляризуемость без учета каких-либо других структур-

ных параметров [363]. Интересно, что применение квантово-химических мето-

дов, таких как MINDO, AM1, PM3 и даже DFT, дает худшие результаты, чем 

аддитивный подход.  

 Целью нашей работы была проверка способности разработанных нами 

фрагментных дескрипторов выступать, в сочетании с линейным регрессионным 

анализом, в качестве средства автоматического создания аддитивных схем фи-

зико-химических свойств химических соединений на примере прогнозирования 

поляризуемости. Работа проводилась с использованием наших QSAR/QSPR 
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программ EMMA (см. раздел 8.1) и NASAWIN (см. раздел 8.2). Для данного ис-

следования было создано несколько баз данных. Во-первых, по данным работ 

[361, 362] была сформирована База 1, состоящая из 293 структур, в которой 

представлены разнообразные классы органических соединений и некоторых 

неорганических веществ (как, например, H2, O2, N2, N2O, CO, SO2, H2S, H2O, 

NH3, Cl2 и др.). Во-вторых, по данным работы [363] была создана База 2, содер-

жащая 426 соединений, включающих C, H, O, N, S, P, F, Cl, Br, I (циклические и 

ациклические неароматические углеводороды; ароматические углеводороды, 

галогенированные и перфторированные производные, спирты, фенолы, простые 

и сложные эфиры, альдегиды, кетоны, карбоновые кислоты; амины, нитрилы, 

нитропроизводные, амиды, серу- и фосфорсодержащие соединения). Кроме то-

го, была сформирована комбинированная база данных, База 3, которая объеди-

няла две предыдущих базы и, после исключения дубликатов, состояла из 613 

соединений. 

 На основе комбинированной Базы 3 нами был построен ряд моделей, 

наилучшая из которых следующее: 

αcalc = 0.04 + 1.08 ƒ1 +0.38 ƒ2 + 0.92 ƒ3 + 0.61 ƒ4 + 3.04 ƒ5  + 2.18 ƒ6+ 0.44 ƒ7 + 

2.34 ƒ8 + 3.35 ƒ9 + 5.49 ƒ10 + 0.38 ƒ11+ 0.15 ƒ12 + 0.34 ƒ13 + 0.36 ƒ14  (2) 

n = 552, r2 = 0.9967, s = 0.38 A3,  F = 10931 

где ƒ1, ƒ2, ƒ3, ƒ4, ƒ5, ƒ6, ƒ7, ƒ8, ƒ9, ƒ10  - число атомов С,. Н, N, O, S, P, F, Cl, Br, I, со-

ответственно; ƒ11 - количество тройных связей в молекуле, ●≡●; ƒ12 - количество 

двойных связей в молекуле, ●=●; ƒ13 - количество ароматических связей, ●÷●; 

ƒ14 – количество атомов в сочленениях циклов в ароматической системе, 

СAr(CAr)3. Следует отметить, что ранее опубликованные аддитивные схемы по-

казали на Базе 3 существенно более высокое значение стандартного отклонения 

(s = 0.61 A3). 

 Таким образом, в рамках рассмотренной методологии нами построены 

уравнения, позволяющие прогнозировать поляризуемость органических соеди-

нений различных классов с высокой точностью исходя из их элементного со-

става и числа фрагментов, отражающих наличие кратных и ароматических свя-
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зей, а также учитывающих конденсированные ароматические системы. Этим 

примером продемонстрировано, что предложенные фрагментные дескрипторы 

в сочетании со статистическим аппаратом множественной линейной регрессии 

являются мощным инструментом для разработки аддитивных схем прогнозиро-

вания физико-химических свойств органических соединений. 

 

5.2.2. Прогнозирование энтальпий образования алифатических полинитросо-

единений 

 Алифатические полинитросоединения находят практическое применение 

главным образом благодаря своей высокой энергетической емкости [364]. 

Именно поэтому из физико-химических свойств этой группы соединений наи-

более хорошо экспериментально изучены термохимические свойства, в частно-

сти теплоты образования [364]. Цель настоящей работы – анализ пригодности 

автоматического метода создания аддитивных схем на основе использования 

фрагментных дескрипторов и сравнение точности прогноза с результатами по-

пулярных методов молекулярно-механического и полуэмпирических квантово-

химических расчетов для прогнозирования энтальпий образования алифатиче-

ских полинитросоединений. В данной работе мы использовали эксперимен-

тальные данные по теплотам образования 31 алифатического полинитросоеди-

нения [364]. 

 Построенную нами в результате выполнения работы при помощи про-

граммного комплекса EMMA (см. раздел 8.1) с использованием блока Fragment 

(см. раздел 8.3) эмпирическую схему расчета энтальпий образования алифати-

ческих полинитросоединений можно представить при помощи уравнения (в 

ккал/моль): 

 654321
0 47.665.313.359.481.329.62.13 ffffffH f +++−−−−=Δ , 

 R = 0.9922; s = 2.65; F = 253.5, 

где f1 – число атомов углерода; f2 – число связей между вторичным и четвер-

тичным атомами углерода; f3 – число связей между первичным и четвертичным 

атомами углерода; f4 – число пар первичных атомов углерода, присоединенных 
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к одному четвертичному атому углерода; f5 – количество комбинаций четвер-

тичных атомов углерода и нитро-групп, присоединенных к одному четвертич-

ному атому углерода; f6 – число пар нитро-групп, присоединенных к одному 

атому углерода. Дескриптор f1 отражает атомные вклады в теплоту образова-

ния, дескрипторы f2 и f3 – вклады связей, а дескрипторы f4, f5 и f6 – поправки на 

невыгодное взаимодействие определенных групп, присоединенных к одному 

атому. 

 Для сравнения были проведены расчеты энтальпий образования этих же 

соединений при помощи молекулярно-механического метода MMX (при помо-

щи программы PCMODEL) и эмпирических квантово-химических методов 

AM1 и PM3 (при помощи программы Hyperchem). В Табл. 3 приведены значе-

ния среднеквадратических ошибок прогноза для каждого из методов. Соответ-

ствующие диаграммы разброса приведены на Рис. 32. Для построенной нами 

аддитивной схеме она оказалась в несколько раз ниже, чем для MMX, AM1 и 

PM3. 

 Таким образом, из всех рассмотренных методов наилучшие результаты 

дает применение подструктурных аддитивных схем. Однако область примене-

ния подобных схем ограничена теми классами соединений, на которых они бы-

ли построены. Поэтому проводить прогноз по построенной аддитивной схеме 

можно только для алифатических полинитросоединений, в остальных же слу-

чаях из рассмотренных методов можно рекомендовать только PM3. 

 

Табл. 3. Среднеквадратические ошибки прогноза энтальпии образования алифа-
тических полинитросоединений 
Метод MMX AM1 PM3 Аддитивная 

схема 
Среднеквадратическая 
ошибка в ккал/моль 

21.8 33.4 11.6 2.3 
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Рис. 32 Диаграммы разброса для прогнозирования энтальпии образования али-
фатических полинитросоединений разными методами (в ккал/моль) 
 

5.2.3. Прогнозирование магнитной восприимчивости органических соединений 

 Магнитная восприимчивость – величина, характеризующая связь намаг-

ниченности вещества с магнитным полем в этом веществе. Намагниченность 

вещества, J, прямо пропорциональна напряженности поля, H, вызывающего 

намагничивание: J=χH, где χ - величина, называемая магнитной восприимчи-

востью вещества [365]. Поскольку магнитная восприимчивость является тен-

зорной величиной, то, строго говоря, моделируемой величиной является инва-

риант этого тензора – среднее значение его диагональных членов (одна треть от 

следа матрицы тензора). 

 Одним из наиболее простых и распространенных методов расчета маг-

нитной восприимчивости является аддитивный способ, основанный на сум-
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мировании атомных и связевых вкладов (инкременты Паскаля) [366], а также 

схемы, учитывающие связевые взаимодействия [367]. Описаны также квантово-

химические подходы, как относительно простые [368], так и метод DFT [369]. 

 Поскольку QSAR/QSPR метод успешно применялся для моделирования 

большого числа физико-химических свойств, то было бы также интересно ис-

пользовать его для расчета магнитной восприимчивости. В литературе имеются 

данные по расчету магнитной восприимчивости с помощью основанного на 

теории графов подхода [367, 370], спектральных моментов топологической 

матрицы связей [268], а также для элементоорганических галоидопроизводных 

элементов четвертой группы на основе топологических индексов [370]. 

 В данной работе мы исследовали применение фрагментных дескрипто-

ров, генерируемых блоком FRAGMENT (см. раздел 8.3), для прогнозирования 

магнитной восприимчивости диамагнетиков. 

 Составление баз данных. В качестве модельной базы эксперимен-

тальных данных по магнитной восприимчивости (База 1) были выбраны данные 

работы [268]. Они включают обучающую выборку из 233 алифатических и 85 

ароматических соединений и контрольную выборку из 20 алифатических и 20 

ароматических соединений (всего 358 структур). Хотя часть данных по арома-

тическим структурам (28 соединений) в работе [268] была вынесена в отдель-

ную таблицу, мы решили использовать эти данные совместно с данными Базы 1 

и включили их в выборку, в результате чего была сформирована База 2, которая 

после исключения дубликатов составила 378 структур. Далее мы сформировали 

Базу 3 за счет дополнения Базы 2 некоторыми литературными данными по маг-

нитной восприимчивости. Во-первых, мы использовали данные работы [370] по 

магнитной восприимчивости органических галогенпроизводных  с целью уве-

личения набора уже имеющихся в базе структур такого типа. Именно эти со-

единения не очень хорошо моделировались в работе [268]. Во-вторых, мы до-

полнили базу данными по гетероциклическим соединениям, взятыми из источ-

ников [371-373]. Наконец, в базу были добавлены два примера циклопропано-

вых структур, чтобы убедиться в способности модели работать с напряжен-

ными структурами.  
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 Построение QSPR-моделей. QSPR-моделирование проводили с исполь-

зованием QSAR программ EMMA (см. раздел 8.1) и NASAWIN (см. раздел 8.2). 

При работе с программой EMMA сначала рассчитывали все фрагментные (мак-

симальный размер фрагментов до 6 атомов) и два дополнительных дескриптора 

(см. ниже), далее формировали обучающую и контрольную выборки, и на осно-

ве пошаговой регрессии и предварительного отбора из групп взаимно скорре-

лированных (R>0.9) дескрипторов тех, которые наилучшим образом коррели-

руют с моделируемым свойством, строили QSPR-модели. 

 Прежде всего, мы решили повторить результаты работы [268], но с ис-

пользованием фрагментных дескрипторов. Полученные данные приведены в 

Табл. 4 (стр. 165). Прежде чем перейти к обсуждению и сравнению литератур-

ных и полученных нами данных, отметим, что авторы работы [268] ис-

пользовали в качестве дескрипторов спектральные моменты топологической 

матрицы связей и, самое главное, рассматривали алифатические и арома-

тические структуры по отдельности. При этом QSPR-модель [268] для алифа-

тических структур имела  следующие статистические характеристики: R2 (ко-

эффициент детерминации) = 0.960, s (стандартное отклонение) = 6.06 (10-6 еди-

ниц), среднеквадратичная ошибка на прогнозе 8.49 (10-6 единиц). 

 

Табл. 4. Статистические характеристики QSPR-моделей для магнитной воспри-
имчивости (в 10-6 единиц) 

Обучающая выборка Контрольная выбор-
ка 

Модель База 

Nдескр R2 s R2
прогн MAEпрогн 

1 1 4 0.937 7.63 0.949 7.50 
2 1 4 0.943 7.30 0.984 4.17 
3 1 4 0.982 4.14 0.985 4.56 
4 2 3 0.871 6.79 0.948 6.28 
5 2 6 0.989 1.99 0.934 6.58 
6 2 6 0.987 6.48 0.937 8.41 
7 2 8 0.991 5.44 0.931 7.87 
8 3 7 0.985 4.99 0.934 7.02 

 

 Для построения модели 1 (Табл. 4) на основе фрагментных дескрипторов 

мы использовали обучающую и контрольную выборки алифатических струк-
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тур, идентичные работе [268]. Из Табл. 4 видно, что статистические характери-

стики модели 1 немного уступают вышеприведенным литературным данным. 

Тем не менее, эта модель имеет неплохую прогнозирующую способность: так, 

средняя ошибка на прогнозе для модели 1, построенной с использованием 4 де-

скрипторов, составляет даже 7.5 (10-6 единиц).  

 Далее мы исследовали смешанные модели с единичным включением дес-

крипторов другого типа, обратив особое внимание на простоту вычисления та-

ких добавочных дескрипторов. Оказалось, что добавление в модель такого про-

стого дескриптора, как молекулярная масса, позволяет несколько улучшить ка-

чество QSPR-модели (Табл. 4, модель 2). Этот дескриптор включается в QSPR-

модель, построенную с помощью пошаговой регрессии, вторым, что приводит к 

улучшению качества прогноза (средняя ошибка на прогнозе достигает 7-6.3). 

 Однако существенное улучшение качества модели было достигнуто при 

включении в уравнение, полученное на основе фрагментных дескрипторов, де-

скриптора Vx [374]. Этот дескриптор был введен для описания молекулярного 

объема при учете сольватационных эффектов. Использование этого дескрипто-

ра приводит к резкому улучшению даже однопараметровой модели (Табл. 4 на 

стр. 165, модель 3). Модель, включающая 5 дескрипторов, имеет превосходные 

статистические характеристики уменьшает среднюю ошибку на прогнозе до 

4.8. Ниже приведено уравнение этой модели: 

-χM ×106 = - 2.91 + 0.82 Vx + 3.42 ƒr1 + 6.40 ƒr2 -4.88 ƒr3 - 2.99 ƒr4  (2) 

n = 355, R2 = 0.9856, s = 3.7 (10-6 единиц), F = 3104, средняя ошибка (по модулю) 

на прогнозе 4.82, где fri равно числу следующих фрагментов в молекулах: ƒr1 – 

Br, ƒr2 – Hal, ƒr3 – • = •  , (• − произвольный атом), ƒr4 – C(Hal)2.  

 Рассмотрим теперь ароматические соединения. Литературная QSPR-

модель для ароматических структур [268] (85 соединений в обучающей и 20 со-

единений в контрольной выборках, 5 дескрипторов) имела следующие стати-

стические характеристики: R2 = 0.9604, s = 3.82 (10-6 единиц), средняя ошибка 

при скользящем контроле 4.12 (10-6 единиц), среднеквадратичная ошибка на 

прогнозе 4.00. Модель 4 (Табл. 4, стр. 233) построена на тех же данных, что и в 
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работе [268], но с применением фрагментных дескрипторов. Как и в случае 

алифатических соединений, для ароматической выборки (обучающая - 85 со-

единений, контрольная - 20 соединений) статистические параметры модели 4 

(Табл. 4, стр. 165), построенной на фрагментных дескрипторах, немного усту-

пают литературным данным. Тем не менее, ее прогнозирующая способность 

выше. 

 Bключение в модель дескриптора молекулярной массы существенно не 

улучшает ни статистических показателей модели, ни ее прогнозирующей спо-

собности. Напротив, использование дескриптора Vx приводит к резкому улуч-

шению QSPR- модели (Табл. 4 на стр. 233, модель 5). Модель, содержащая 6 

дескрипторов, имеет превосходные статистические характеристики (s = 1.99 × 

10-6 единиц) и уменьшает среднюю ошибку на прогнозе до 6.6 (10-6 единиц). 

 Для построения QSPR-модели ароматических соединений была использо-

вана обучающая и контрольная выборка ароматических структур, составленные 

по данным работы [268]. Как видно из данных Табл. 4 на стр. 165, модель 6, по-

строенная только на фрагментных дескрипторах, имеет достаточно хорошие 

статистические характеристики и обладает хорошей предсказательной силой. 

 Применение дескриптора Vx также приводит к резкому улучшению 

QSPR-модели (Табл. 4 на стр. 233, модель 7). Модель, включающая 8 дескрип-

торов, имеет превосходные статистические характеристики (s = 5.44 × 10-6 еди-

ниц) и уменьшает среднюю ошибку на прогнозе до 7.8 × 10-6 единиц. Уравне-

ние для этой модели приведено ниже: 

-χM  ×106 = - 4.87+ 0.823 Vx – 6.64 ƒr1 + 11.8 ƒr2 – 8.05 ƒr3 – 6.09 ƒr4 – 2.20 

ƒr5 + 1.08 ƒr6 + 9.85 ƒr7       (3) 

 n = 378, R2 = 0.9908, s = 5.44 (× 10-6 единиц), средняя ошибка (по моду-

лю)на прогнозе 7.87, где fri равно числу следующих фрагментов в молекулах: 

ƒr1 – Сl, ƒr2 – Hal, ƒr3 – N–O, ƒr4  – C=O, ƒr5 – •–•÷•–•=• , (÷- ароматическая 

связь), ƒr6 – •=•–•÷•÷•÷•, ƒr7 –  RCAr÷CAr(CArH)2.  

 В задачи следующего этапа нашей работы входило исследование приме-

нимости фрагментного подхода на примере расширенной выборки органиче-
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ских соединений, содержащей в том числе галоидпроизводные и гетероцикли-

ческие структуры ароматической природы – Базы 3. Полученные модели имеют 

достаточно высокие статистические показатели. Наилучшей прогнозирующей 

способностью обладает модель 8, построенная на семи дескрипторах: 

      -χM ×106 = -3.91 + 3.93 ƒr1 + 6.41 ƒr2 - 5.90 ƒr3 - 2.93 ƒr4 + 0.728 ƒr5 +  

9.77 ƒr6  + 0.823 Vx        (4) 

n = 420, R2 = 0.9846, s = 5.0 (× 10-6 единиц), средняя ошибка (по модулю) на 

прогнозе 7.02 (× 10-6 единиц).  

где fri равно числу следующих фрагментов в молекулах: ƒr1 – Br, ƒr2 – Hal, ƒr3 – 

=O, ƒr4 – C(Hal)2, ƒr5 – •=•–•÷•÷• , ƒr6 – RCAr÷CAr(CArH)2. 

 На Рис. 33 приведены диаграммы разброса экспериментальных и расчет-

ных значений магнитной восприимчивости для обучающей и контрольной вы-

борок согласно вышеприведенной модели. 
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Рис. 33. Диаграмма разброса экспериментальных и расчетных значений маг-
нитной восприимчивости для обучающей (слева) и контрольной (справа) выбо-
рок соединений (База 3) согласно модели 9. 
 

 Таким образом, нами продемонстрирована применимость фрагментного 

подхода в рамках методологии QSPR для расчета магнитной восприимчивости 

органических соединений различных классов. Предложенные модели по стати-

стическим характеристикам превосходят описанные в литературе. Этим приме-

ром продемонстрировано, что предложенные фрагментные дескрипторы в со-

четании со статистическим аппаратом множественной линейной регрессии яв-
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ляются удобным инструментом для прогнозирования таких физических свойств 

органических соединений, которые лишь с очень большим трудом поддаются 

оценке при помощи строгих квантово-механических методов расчета. 

 

5.2.4. Прогнозирование энтальпии парообразования органических соединений 

 Данная работа была стимулирована появлением публикации Е. В. Сагдее-

ва и В. П. Барабанова [375], в которой авторы делают попытку найти зависи-

мость энтальпии парообразования, ∆Hпар, от температуры кипения в соответст-

вии с литературными данными. Авторы установили полиномиальный характер 

такой зависимости, но для каждого класса органических соединений эти зави-

симости имеют собственные параметры и, таким образом, универсальное урав-

нение не было получено [375]. Более того, температура кипения является не 

расчетным, а экспериментально определяемым параметром, что затрудняет ис-

пользование полученных закономерностей для прогноза величин ∆Hпар для дру-

гих, и, особенно, неизвестных соединений. 

 В связи с этим нам представлялось интересным попытаться применить 

QSPR-методологию для получения универсального и прогностичного QSPR-

уравнения на экспериментальном материале по величинам ∆Hпар, взятым из ра-

боты [375]. Отметим, что в литературе имеются примеры применения методов 

QSPR для расчета ∆Hпар с использованием физико-химических, топологических 

и структурных дескрипторов [376-379].  

 В настоящей работе мы исследовали применение фрагментных дескрип-

торов для QSPR-рассмотрения энтальпии парообразования, ∆Hпар. В качестве 

модельной базы были взяты экспериментальные данные по ∆Hпар, отнесенные к 

стандартным условиям (25oС), для 52 соединений из работы [375]. Подчеркнем, 

что этот набор достаточно представителен и включает органические соедине-

ния тринадцати различных классов, такие как алканы, циклоалканы, олефины, 

ацетилены, спирты, карбонильные соединения, карбоновые кислоты, амины. 

База была разделена на обучающую (39 соединений) и контрольную (13 соеди-

нений, по одному соединению из каждого класса. Для оценки предсказательной 
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способности модели мы использовали независимую контрольную выборку, в 

которую были включены данные по ∆Hпар для тринадцати соединений [380], 

каждое из которых представляло один из классов модельной базы и которые не 

участвовали в построении модели. 

 QSPR-моделирование проводили с использованием программы 

NASAWIN (см. раздел 8.2) и дескрипторного блока FRAGMENT (см. раздел 

8.3). Построение QSPR-модели методом пошаговой регрессии осуществляли на 

основе предварительного расчета фрагментных дескрипторов и последующего 

отбора из группы взаимно скоррелированных (R>0.9) дескрипторов тех из них, 

которые наилучшим образом коррелируют с моделируемым свойством. Рассчи-

тывали фрагменты с максимальным размером от 1- до 6-атомных. 

 На первом этапе работы мы получили единое линейно-регрессионное 

QSPR-уравнение для соединений базы с использованием обучающей и кон-

трольной выборок (в ккал/моль): 

∆Hпар(расч.)=3.7272+5.2361fr1+7.9110fr2+5.6798fr3+23.9276fr4+4.7953fr5 (1) 

 Уравнение построено на пяти одноатомных дескрипторах и имеет сле-

дующие параметры: число соединений в обучающей выборке - 38, число со-

единений в контрольной выборке - 13, квадрат коэффициента корреляции для 

обучающей выборки, R2 = 0.993, квадрат коэффициента корреляции для кон-

трольной выборки, R2
контр. = 0.982, стандартное отклонение, s = 1.785 ккал/моль, 

критерий Фишера, F = 908.19, среднеквадратичная ошибка на обучающей вы-

борке, RMSEобуч. = 1.64 ккал/моль. В уравнении (1) fri равно числу следующих 

фрагментов в молекулах: fr1 – Cl, fr2 – NH2, fr3 - =О, fr4 – ОН, fr5 – общее чис-

ло неводородных атомов в молекуле. 

 Прогнозирующие свойства фрагментной модели оценивали с помощью 

независимой выборки, составленной по данным, приведенным в [380] и вклю-

чающей 13 соединений: R2
прогн. = 0.988, RMSпрогн. = 1.57 ккал/моль. Диаграммы 

разброса расчетных и экспериментальных значений энтальпии парообразования 

для обучающей выборки (слева) и независимой выборки для прогноза (справа), 

для этой модели представлены на Рис. 34 (стр. 171). В отличие от уравнений, 

предложенных в работе [375] и представляющих собой частные случаи для рас-
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чета этого свойства для каждой группы из тринадцати классов, включающей по 

четыре соединения базы, полученная линейно-регрессионная QSPR-модель яв-

ляется единым уравнением для расчета энтальпии парообразования исследо-

ванных соединений. Модель позволяет избежать использования таких экспери-

ментальных параметров, как температура кипения, и ограничиться только зна-

нием структурной формулы соединения. 
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Рис. 34. Диаграмма разброса экспериментальных и расчетных значений энталь-
пии парообразования для обучающей выборки (слева) и выборки для независи-
мого прогноза (справа). Единица измерения – ккал/моль. 
  

 Таким образом, применение метода QSPR/QSAR позволяет получить об-

щую модель для расчета и прогноза энтальпии парообразования исследованных 

органических соединений различных классов только на основе знания струк-

турной формулы соединения. Фрагментная модель является альтернативой на-

бору уравнений зависимости энтальпии парообразования от температуры кипе-

ния, предложенному для расчета энтальпии парообразования органических со-

единений в работе [375]. 

 

5.2.5. Прогнозирование энтальпии сублимации органических соединений 

 Энтальпия сублимации, ΔsubH, - энтальпия перехода вещества из твердого 

состояния непосредственно (без плавления) в газообразное [381]. Это свойство 

представляет определенный практический интерес в химии кристаллического 

состояния и, в частности, для проблем диспергирования красителей, выцвета-

ния материалов, а также таких экологических проблем, как перенос органиче-
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ских загрязнителей в атмосфере и т.д. [381-384]. Экспериментальное определе-

ние энтальпий сублимации, ΔsubH, как и других термодинамических величин, 

требует дорогих и длительных процедур. Поэтому, в литературе уделялось зна-

чительное внимание как расчетным теоретическим, так и эмпирическим QSPR 

методам. Так, например, отметим, что значения энтальпий сублимации были 

получены на основе расчета кристаллических упаковок [381-383]. Для QSPR 

использовались методы регрессионного анализа [381], нейтронные сети [381], а 

также 3D-QSAR (CoMFA) [384]. В случае линейного регрессионного анализа с 

обучающей выборкой из 62 соединений (контрольная выборка состояла из 10 

соединений) было получено трехпараметровое уравнение, в котором в качестве 

дескрипторов использовались число атомов углерода, а также число доноров и 

акцепторов водородной связи [381] (подробнее см. ниже). 

 В настоящей работе фрагментные дескрипторы применены нами для 

QSPR-исследования энтальпии сублимации. В качестве модельной базы экспе-

риментальных данных по энтальпиям сублимации (База 1) были выбраны дан-

ные работы [381]: обучающая выборка из 62 соединений и контрольная выбор-

ка - 10 структур (соединения 63-72). Полная выборка включала молекулы с из-

вестной кристаллической структурой, содержащие атомы С, H, O, N, в том чис-

ле алифатические и ароматические углеводороды, их оксо- и аза-производные, 

карбоновые кислоты, амиды и аминокислоты, цианиды, хиноны, гетероциклы. 

Преимуществом данной выборки соединений является наличие для нее расчета 

энтальпий сублимации тремя способами: (1) теоретическим расчетом кристал-

лических упаковок (со следующими статистическими параметрами: n = 62, r2 = 

0.971, s = 0.939 ккал/моль, максимальная ошибка = 3.5 ккал/моль), (2) регресси-

онным анализом (со следующими статистическими параметрами: три дескрип-

тора, n = 62, r2 = 0.92, s = 1.6 ккал/моль, максимальная ошибка = 8.9 ккал/моль, 

средняя ошибка на прогнозе = 2.8 ккал/моль), и (3) с помощью нейронной сети 

(со следующими параметрами для лучшей модели: семь скрытых нейронов, n = 

62, r2 = 0.865, s = 2.2 ккал/моль, максимальная ошибка = 10.1 ккал/моль, сред-

няя ошибка на прогнозе = 3.6 ккал/моль). Это дает хорошую основу для сравне-

ния, хотя сама выборка и не очень велика. 
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 База 2 (88 соединений) была создана путем добавления в Базу 1 экспери-

ментальных данных работы [382] и исключения дубликатов, а База 3 – путем 

добавления в Базу 2 экспериментальных данных работы [384] по хлориро-

ванным дифенилам (15 структур) и после исключения дубликатов База 3 в ре-

зультате включала 104 соединения. Включение хлорированных дифенилов обу-

словлено как важностью данного типа соединений, находящих широкое приме-

нение в качестве изоляционных материалов и замедлителей горения, так и же-

ланием расширить структурное разнообразие выборки на хлорсодержащие со-

единения. 

 QSPR моделирование проводилась с использованием наших QSAR про-

грамм EMMA (см. раздел 8.1) и NASAWIN (см. раздел 8.2). Фрагментные деск-

рипторы вычислялись блоком FRAGMENT (см. раздел 8.3), на работу которого 

налагались следующие ограничения: длина цепочек составляла 1-6, отбор 

фрагментных дескрипторов осуществляли как в автоматическом режиме, так и 

вручную, при отборе из группы скоррелированных друг с другом дескрипторов 

выбирались наиболее коррелирующие с активностью. 

 Рассмотрим теперь сравнительные QSPR результаты. В Табл. 5 представ-

лены характеристики моделей, полученных на основе фрагментных дескрипто-

ров. Прежде всего, мы построили QSPR-модель (Модель 1, Табл. 5), используя 

ту же выборку, что и в работе [381], то есть взяли 62 соединения в качестве 

обучающей выборки и 10 соединений для прогноза (База 1). Из Табл. 5 видно, 

что на 3 фрагментных дескрипторах, получается удовлетворительная 

статиcтика, сравнимая с данными работы [381] и дающая разумный прогноз 

(Модель 1). Интересно, что первый дескриптор (число неводородных атомов) 

моделирует первый дескриптор работы [381], а два последующих фрагментных 

дескриптора непрямым образом моделируют число центров, образующих водо-

родные связи (как и в работе [381]). 
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Табл. 5. Статистические характеристики QSPR-моделей для энтальпии 
сублимации (в ккал/моль) 

Обучающая выборка Контрольная выбор-
ка 

Модель База 

Nдескр R2 s R2
прогн MAEпрогн 

1 1 3 0.924 2.38 0.769 2.7 
2 2 3 0.852 2.92 0.752 2.41 
3 3 2 0.845 2.97 0.816 2.16 

 

 Естественно, что, имея в распоряжении Базу 3, было интересным полу-

чить QSPR-модель, используя расширенную обучающую выборку. С этой це-

лью в качестве обучающей выборки использовались соединения 1-62 (База 1), 

73-88 (База 2) и 13 соединений ряда хлорированных дифенилов (см. выше). 

Контрольная выборка включала в соответствии с работой [381] те же 10 соеди-

нений (63-72), но была дополнена тремя соединениями ряда хлорированных 

дифенилов: мы взяли два соединения, использованных для прогноза в работе 

[384],. Таким образом, обучающая выборка состояла из 91, а контрольная вы-

борка из 13 соединений. Построенная QSPR-модель (Модель 2, Табл. 5 на стр. 

174) отличается хорошей предсказательной способностью, превосходящей по-

казатели Модели 1, и позволяет прогнозировать исследуемое свойство для со-

единений ряда хлорированных дифенилов. Средняя ошибка на прогнозе 2.4 

ккал/моль (модель на основе трех дескрипторов). 

 Наконец, рассмотрение структур, выпадающих из корреляции, привело к 

идее изменить обучающую и контрольную выборки следующим образом: мы 

перенесли две структуры адамантан и диметилглиоксим, из контрольной в обу-

чающую выборку, а муравьиную кислоту, наоборот, из обучающей в кон-

трольную выборку. Таким образом, обучающая выборка состояла из 92, а кон-

трольная выборка из 12 соединений. Построенная QSPR-модель (Модель 3, 

Табл. 5 на стр. 233) имеет лучшую прогнозирующую способность по сравне-

нию с моделями 1 и 2. Столь резкое понижение ошибки прогноза на контроль-

ной выборке при столь небольшой модификации разбивки данных на обучаю-

щую и контрольную выборку, однако, свидетельствует о наличии проблемы 
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«редких фрагментов», когда отдельные соединения из контрольной выборки 

содержат фрагменты, плохо представленные в обучающей выборке. 

 Уравнение, соответствующее модели, полученной на основе трех фраг-

ментных дескрипторов (Модель 3, Табл. 5 на стр. 174), которая характеризуется 

высокой прогнозирующей способностью, приведено ниже: 

ΔsubHрасч. = +5.57 + 1.23 ƒr1 + 6.92ƒr2 + 6.95ƒr3   (1) 

n = 104, r2 = 0.8450, s = 2.97 ккал/моль, F = 160, средняя ошибка (по модулю) 

на прогнозе 2.16 ккал/моль, где ƒr1 – число любых неводородных атомов, ●; ƒr2 

- количество фрагментов вида =СR-OH; ƒr3 - количество фрагментов вида Nsp3-

C=O. 

На рисунках Рис. 35 приведен разброс экспериментальных и расчетных 

значений энтальпии сублимации, соответствующий данной модели. 

 

Рис. 35.Диаграмма разброса расчетных и экспериментальных значений 
энтальпии сублимации для обучающей (слева) и контрольной (справа) выборок 
из Базы 3 согласно линейно-регрессионной модели (уравнение 1) 
. 

 Таким образом, впервые исследованы энтальпии сублимации органиче-

ских соединений различных классов в рамках фрагментного подхода на основе 

метода QSPR. Показано, что данная методология позволяет получить модели 

расчета энтальпии сублимации с параметрами, сравнимыми, а в ряде случаев 

превосходящими характеристики регрессионных уравнений, предложенных в 

литературе. Иными словами, предложена модель, позволяющая прогнозировать 



 176

энтальпию сублимации соединений исходя из дескрипторов, учитывающих 

фрагментный состав молекулы. 

 

5.2.6. Прогнозирование температуры вспышки органических соединений 

 Температура вспышки (Tf) – одна из важных характеристик горючих 

свойств органических веществ [385-387]. Она определяется как нижняя граница 

температуры, при которой смесь паров данного вещества с воздухом может 

быть подожжена при инициировании [385-387]. 

 Величины Tf известны для многих соединений [387]; однако они не все-

гда публикуются даже для промышленно важных соединений. Более того, во 

многих случаях экспериментальное определение этой величины для токсичных, 

летучих, взрывчатых и радиоактивных веществ затруднительно. Все это дик-

тует необходимость разработки теоретических методов оценки температуры 

вспышки. Для Tf были предложены различные схемы расчета, в том числе ос-

нованные на QSPR-исследованиях [386, 387]. 

 В настоящей работе мы рассмотрели возможности применения структур-

ных дескрипторов для QSPR-исследования температуры вспышки. Для прове-

дения исследований мы использовали программные комплексы EMMA (см. 

раздел 8.1) и NASAWIN (см. раздел 8.2) в сочетании со входящим в оба ком-

плекса дескрипторным блоком FRAGMENT (см. раздел 8.3). 

 Составление баз данных. По данным работы [386] была сформирована 

База 1, состоящая из 400 структурно-разнородных органических соединений. 

Кроме того, по данным из статьи [387] была создана База 2, содержащая 271 со-

единение. Она также включает в себя разнообразные классы органических со-

единений.  

 Результаты и обсуждение. Прежде всего, следует рассмотреть данные 

QSPR-исследования, приведенные в работах [386, 387], что необходимо для 

сравнения с результатами, полученными нами. В работе [386] были получены 

модели для расчета температуры вспышки с использованием PLS (метода час-

тичных наименьших квадратов) и нейронной сети. В последнем случае при ис-
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пользовании 25 дескрипторов, характеризующих вклады функциональных 

групп и атомов различных типов, для 135 соединений обучающей выборки, 133 

контрольной и 132 выборки для прогноза авторы получили величины s (стан-

дартного отклонения) 10.8oC, 14.1oC и 14.3oC, соответственно. Однако для ме-

тода PLS результаты были значительно менее удовлетворительны: величина s 

для каждого из этих случаев составляла 21oC, 25oC и 23oC, соответственно, что 

может свидетельствовать о ee нелинейном характере моделируемой зависимо-

сти. В работе [387] проведено моделирование температуры вспышки с исполь-

зованием программы CODESSA. Авторы получили трехпараметровое уравне-

ние со следующими статистическими характеристиками: R2 (коэффициент де-

терминации) = 0.9020, R2
cv (квадрат коэффициента корреляции при скользящем 

контроле) = 0.8985, s (стандартное отклонение) = 16.1 oC. 

  

Табл. 6. Статистические характеристики QSPR-моделей для температуры 
вспышки 

Обучающая выборка Контрольная выбор-
ка 

Модель База 

Nдескр R2 s, oC R2
прогн MAEпрогн, 

oC 
1 1 9 0.872 18.8 0.833 15.2 
2 1А 9 0.871 18.9 0.829 15.3 
3 2 9 0.932 13.7   
4 2А 9 0.935 13.3   
5 2 9 0.920 14.8 0.931 9.9 

 

 На первом этапе работы мы решили повторить результаты работы [386] 

(исследуя обучающую и контрольную выборки, идентичные приведенным в 

работе), но используя фрагментные дескрипторы. Данные, полученные на ос-

нове линейно-регрессионного анализа для Баз 1 и 1А, приведены в Табл. 6 на 

стр. 177 (Модели 1 и 2, соответственно). При построении моделей использовали 

процедуру пошагового включения рассчитанных дескрипторов в модель. Мо-

дель 1, построенная с использованием 9 фрагментных дескрипторов, имеет ста-

тистические параметры, превосходящие показатели PLS модели (средняя абсо-
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лютная ошибка для обучающей выборки 20.6 oС, для контрольной выборки - 

23.3 oС): 

 Tf расч. = - 0.826 + 0.285 fr1 + 0.497 fr2 + 0.151 fr3 – 6.718 fr4 + 0.208 fr5 + 

0.130 fr6 – 1.87 fr7 + 4.50 fr8 + 0.369fr9  

n = 398, R2 = 0.8724, s = 18.8 oC, средняя ошибка (по модулю) на прогнозе 15.2 

oС, где fri равно числу следующих фрагментов в молекулах: fr1 - N, fr2 - OH , 

fr3 - • (произвольный атом), fr4 – CH3, fr5 - C-S,  fr6 - C-C=O, Fr7 - •-•-• (цепоч-

ка из трех произвольных атомов), fr8 - CArH÷CArH÷CArR÷CArH (÷ - ароматиче-

ская связь), fr9 - C-C-C-Hal  

 Расширение числа используемых фрагментных дескрипторов до 25 по-

зволяет улучшить качество линейно-регрессионной модели практически до ка-

чества нейросетевой [386]. В их число входят дескрипторы, характеризующие 

количество в молекуле атомов галогенов, N, O, S; а также двух- и трехатомных 

фрагментов с различными типами связей (двойной, тройной, ароматической: fr1 

- I, fr2 - F , fr3 - Br, fr4 – S, fr5 – N,. fr6 – OH, Fr7 - •, fr8 – C=O, fr9 - CH3NR2, 

fr10 – CH2Hal, fr11 – =CR-NHR, fr12 –  =CR-OH, fr13 – CH3-Csp
3, fr14 - 

HCAr÷CArR÷CAr, fr15 – C-C=O, fr16 – =CR-Csp
3-Cl, fr17 – CH2-CH2-С≡, fr18 - C-

Csp
3-Cl, fr19 – =C-CAr÷CAr-OH, fr20 – C-C-C-N, fr21 –CAr÷CAr÷CAr÷CAr-N, fr22 – 

C-C-C-S-C, fr23 – C-C-C-C-C-O, fr24 - CH3- CAr(÷CArH)2, fr25 – Hal-C(-C)2. На 

Рис. 36 (стр. 179) представлена диаграмма разброса расчетных и экспе-

риментальных значений температуры вспышки для обучающей и контрольной 

выборок соединений Базы 1 согласно модели, построенной на 25 фрагментных 

дескрипторах (R2 = 0.9557, s = 11.4 oC, средняя абсолютная ошибка прогноза = 

11.8, среднеквадратичная ошибка для обучающей выборки, RMSобуч. = 10.87 oC, 

среднеквадратичная ошибка прогноза RMSпрог. = 15.75 oC). 
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Рис. 36. Диаграмма разброса расчетных и экспериментальных значений 
температуры вспышки для обучающей (слева) и конторольной (справа) 
выборок Базы 1 согласно линейно-регрессионной модели, построенной на 25 
фрагментных дескрипторах 

 

 Уменьшение количества соединений в Базе 1 за счет исключения 12 

структур приводит к незначительному ухудшению качества моделей для Базы 

1А (ср. Модели 1 и 2, Табл. 6 на стр. 177), при этом природа используемых  в 

модели дескрипторов остается в целом неизменной, кроме замены фрагмента 

(CArH÷CArH÷CArR÷CArH) на фрагмент (–O-СR=О). 

 Далее мы использовали фрагментные дескрипторы для построения моде-

лей для Базы 2 и “уменьшенной” Базы 2А (Табл. 6 на стр. 177, Модели 3 и 4). 

Как это было сделано в работе [387], для обучающей выборки, куда были 

включены все соединения, представленные в Базе 2, мы получили модели, по 

качеству не уступающие моделям 1 и 2 и превосходящие по статистическим 

показателям модель (см. выше), приведенную в работе [387]. Например, мо-

дель, построенная для Базы 2 на 25 дескрипторах, имеет следующие статисти-

ческие показатели: R2 = 0.9566, s = 11.2 oC, RMSEобуч. = 10.67 oC. 

 Предсказательную способность QSPR-модели для Базы 2 мы оценили, 

используя ее разбивку на обучающую (179 соединений) и контрольную (89 со-

единений) выборки. Модель, построенная на 9 фрагментных дескрипторах, 

имеет весьма высокие прогнозирующие свойства (R2
прогн. = 0.9315, средняя 

ошибка (по модулю) прогноза = 9.9 oC (Табл. 6 на стр. 177, Модель 5). 

 Таким образом, нами построены на основе фрагментных дескрипторов 

линейно-регрессионные модели, позволяющие прогнозировать температуру 
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вспышки с точностью, в ряде случаев, приближающейся к точности ее экспе-

риментального определения. 

 

5.2.7. Прогнозирование сродства азо- и антрахиноновых красителей к целлю-

лозному волокну 

 Взаимодействие красителей различной природы с хлопчатобумажным 

волокном представляет многостадийный физико-химический процесс, опреде-

ляемый специфическими особенностями структуры текстильного полимера и 

природой молекулы красителя. Одной из основных характеристик, описываю-

щей взаимодействие красителя с волокном, является химическое сродство кра-

сителя к волокну (аффинность), экспериментально определяемое разностью 

химических потенциалов красителя в волокне и в растворе в стандартных усло-

виях, -∆µ0 (кДж·моль-1). Этот параметр зависит от множества физико-

химических факторов, оказывающих влияние на взаимодействие красителя с 

волокном (электростатические и ван дер ваальсовы взаимодействия, образова-

ние водородных связей, гидрофобность и др.) [388]. Поэтому для исследования 

аффинности широко используются методы QSАR и 3D-QSAR. Так, методом 

CoMFА было показано, что на сродство анионных и нейтральных азо- [389, 

390], гетероциклических моноазо- [391], симметричных биазо- [392] и антрахи-

ноновых [393] красителей к целлюлозному волокну доминирующее влияние 

оказывают электростатические взаимодействия.  

 В задачу данной работы входило исследование сродства краситель-

целлюлоза в рамках фрагментного подхода с использованием методологии 

QSPR. Исследование проводили с помощью программного QSAR/QSPR-

комплекса NASAWIN (см. раздел 8.2) с использованием дескрипторного блока 

FRAGMENT (см. раздел 8.3). В работе исследовали 3 выборки соединений, 

включающие 30 серосодержащих азо-красителей [390] (База 1); 49 антрахино-

новых красителей [394] (База 2); и комбинированную выборку, содержащую 

оба набора структур (База 3).  
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 На первом этапе работы для исследуемых выборок с помощью программ-

ного комплекса NASAWIN были построены линейно-регрессионные модели с 

использованием дескрипторов, характеризующих фрагменты с максимальной 

длиной цепочек 6, 10 и 15 атомов и внешней контрольной выборки, включаю-

щей каждое пятое соединение базы. Эти модели (Табл. 7, модели 1-12) облада-

ют хорошими описательными и прогнозирующими свойствами. Наилучшее ка-

чество прогноза достигнуто при включении в модель фрагментов длиной до 15 

атомов. 

 

Табл. 7. Статистические параметры QSPR моделей на основе фрагментных 
дескрипторов для сродства азо- и антрахиноновых красителей к целлюлозному 
волокну 

  База 
R2

обуч. s, 
кДж· 
моль-1 

R2
прог. F Число фрагментных де-

скрипторов /  
максимальное число 
атомов вo фрагментe 

1 0,949 0,87 0,896 88,6 4 / 6  
2 0,957 0,81 0,850 81,7 5 / 6  
3 0,958 0,83 0,839 64,9 6 / 6 
4 0,949 0,87 0,900 88,6 4 / 10  
5 0,957 0,81 0,850 81,7 5 / 10  
6 

 
 

База 1 
(азо-) 

0,971 0,95 0,908 161,7 4 / 15  
7 0,918 0,56 0,860 51.1 7 / 15  
8 0,924 0,55 0,866 47,5 8 / 15 
9 

База 2 
(антрахи- 
ноны) 

 
0,931 0,53 0,866 44,9 9 / 15  

10 0,955 0,79 0,854 136,8 9 / 15  
11 0,960 0,75 0,832 136,5 10 / 15  
12 

База 3 
(азо- и 
антрахи- 
ноны) 

0,968 0,68 0,807 154,0 11 / 15  

 

 Для сравнительной оценки качества фрагментных и литературных моде-

лей, полученных для тех же выборок методами сравнительного анализа моле-

кулярного поля (СoMFA) и множественной линейной регрессии (MRL) с ис-

пользованием квантово-химических дескрипторов (азо- соединения) [390] и ме-

тодом сравнительного анализа молекулярной поверхности (CoMSA, азо- и ан-

трахиноновые соединения) [394], мы построили серию моделей при использо-
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ванием скользящего контроля с исключением по одному соединению. По своим 

статистическим показателям полученные модели сопоставимы с цитируемыми 

в литературе, а в ряде случаев их превосходят. Так, регрессионная модель, по-

строенная для Базы 1 на 4 фрагментных дескрипторах (длина цепочки во фраг-

менте 15 атомов) имеет показатели (R2
обуч. = 0,967 кДж·моль-1; F = 181,6; квад-

рат коэффициента корреляции при скользящем контроле, Q2 = 0,949; стандарт-

ное отклонение, s = 0,66 кДж·моль-1; среднеквадратичная ошибка, RMSEск = 

0,74 кДж·моль-1; стандартное отклонение при скользящем контроле, sск = 0,80 

кДж·моль-1), превосходящие параметры лучшей регрессионной модели, полу-

ченной для этой же выборки на основе использования в качестве дескрипторов 

энергий высшей занятой и низшей свободной молекулярных орбиталей ЕHOMO, 

ЕLUMO и среднего арифметического между ними, (3 дескриптора, R2
обуч. = 0,92; 

стандартное отклонение, s = 1,02 кДж·моль-1; F = 95,0; Q2 = 0,89; стандартная 

ошибка при скользящем контроле 1,19) [390]. Для PLS CoMFA [390] и CoMSA 

моделей [394] значения Q2 лежат в пределах 0,63-0,75 и 0,829-0,970, соответст-

венно. В полученную модель входят дескрипторы, описывающие следующие 

фрагменты молекул азо-соединений: =RC–С, RCAr÷CAr–NH2 , •=•–•÷•÷•÷• (• - 

произвольный атом) и С–С–С÷(С÷)2С–N=N–С÷(С÷)4С–N.  

 Фрагментные модели, построенные для выборки антрахиноновых краси-

телей (База 2), по прогнозирующим свойствам также не уступают литератур-

ным моделям [394]. Квадрат коэффициента корреляции при скользящем кон-

троле модели, включающей 8 дескрипторов (цепочки из 15 атомов), (R2
обуч. = 

0,942; s = 0,46; F = 81,5; Q2 = 0,915; RMSEск = 0,50 кДж·моль-1; sск = 0,55 

кДж·моль-1), превышает максимальное значение Q2 (0,88) CoMSA модели [394]. 

Наиболее значителен вклад фрагментов: RCAr, CAr–Nsp
3–C, HCAr÷CAr–NHR и C 

sp
3―O―(CAr÷)7CAr―N sp

3. 

 На основе слияния узких выборок азо- и антрахиноновых красителей (Ба-

за 3) мы получили более универсальную модель для описания сродства краси-

тель-целлюлоза и оценили ее прогнозирующую способность при помощи 

скользящего контроля. Модель включает 10 фрагментных дескрипторов (це-

почки из 15 атомов) и имеет следующие характеристики: R2
обуч. = 0, 954; Q2 = 
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0,935; s = 0,76 кДж·моль-1; F = 139,5; sск = 0,89 кДж·моль-1; RMSEск = 0,83 

кДж·моль-1: 

-∆µ0 = -0.49 + 2.19 Fr1 – 1.03 Fr2 – 1.01 Fr3 – 0.56 Fr4 + 3.13 Fr5 + 0.21 Fr6 + 0.11 

Fr7 + 0.85 Fr8  + 0.45 Fr9 + 1.10 Fr10       (1) 

Где R2
обуч. = 0, 954; Q2 = 0,937; s = 0,70 кДж·моль-1; F = 139,5; sск = 0,82 

кДж·моль-1; RMSEск = 0,76 кДж·моль-1;  

Fr1/СAr― N, Fr2/С sp3― Nsp
3― С, Fr3/HСAr÷CAr― NH2, Fr4/RСAr÷CAr ― N,  

Fr5/N sp
3― CAr÷CAr―N= , Fr6/•–•÷•÷•÷•–•, Fr7/C―(C÷)6C,  

Fr8/C sp
3―O―(CAr÷)7CAr―Nsp

3, 

Fr9/CAr÷(CAr÷)3CAr―N=N―CAr÷(CAr÷)2CAr―C=C, 

Fr10/N sp
3―CAr÷(CAr÷)4CAr―N=N―CAr÷(CAr÷)2CAr―N sp

3 

 Наибольший вклад в модель вносят фрагментные дескрипторы RСAr―N, 

и Nsp
3―CAr÷CAr―N=. Таким образом на основе дескрипторов, учитывающих 

фрагментный состав молекулы, предложены линейно-регрессионные QSPR-

модели, позволяющие прогнозировать сродство азо- и антрахиноновых краси-

телей к целлюлозному волокну. Этим примером продемонстрировано, что 

предложенные фрагментные дескрипторы в сочетании со статистическим аппа-

ратом множественной линейной регрессии являются мощным инструментом 

для прогнозирования сложных промышленно-важных свойств органических 

соединений. 

 

5.3. Фрагментные дескрипторы с «выделенными» атомами 

 Мы предлагаем подход, который позволяет значительно расширить круг 

свойств, для прогнозирования которых можно применять фрагментные деск-

рипторы за счет указания специальных «выделенных» атомов, играющих спе-

цифическую роль в природе моделируемого свойства. Например, при модели-

ровании константы основности аминов логично отметить тот самый атом азота 

внутри химической структуры, который участвует в рассматриваемом кислот-

но-основном равновесии. Суть предлагаемого метода заключается в том, что: 1) 

такие «выделенные» атомы помечаются определенными метками в соответст-
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вии с тем, по каким причинам этот атом выделен; 2) при генерации фрагмент-

ных дескрипторов каждая такая метка рассматривается как отдельный псевдо-

атом с именем, соответствующем символу метки; 3) при построении уравнений 

«структура-свойство» должна иметься возможность включать в модели только 

те дескрипторы, которые содержат такой псевдоатом. 

 Мы предлагаем использовать фрагментные дескрипторы с “выделенны-

ми” атомами для моделирования широкого круга свойств: (1) при расчете ло-

кальных характеристик молекул, таких, например, как химические сдвиги в 

спектрах ЯМР либо кислотно-основные свойства определенных атомов в моле-

кулах; (2) при прогнозировании биологической активности для однородных 

выборок соединений, содержащих общий фрагмент с анкерными атомами, к ко-

торым присоединены заместители; (3) для прогнозирования кинетических па-

раметров химических реакций одного типа; (4) при прогнозировании физиче-

ских свойств полимеров (за счет добавления специальных меток к атомам, при-

надлежащим основной цепи полимера); (5) для прогнозирования свойств, обу-

словленных образованием супрамолекулярных комплексов (за счет добавления 

специфических меток, указывающих на роль атомов в супрамолекулярном вза-

имодействии); (6) для учета стереохимической информации (путем добавления 

меток S и R либо D и L к стереохимическим центрам, а также E и Z к атомам, 

связанным двойной связью). В каждом случае предлагаемый прием обеспечи-

вает использование в построении моделей наиболее важных по смыслу фраг-

ментных дескрипторов. Таким образом, использование фрагментных дескрип-

торов с «выделенными» атомами позволяет значительно расширить сферу при-

менения фрагментного подхода в поиске количественных соотношений «струк-

тура-свойство», а также снять некоторые ограничения, которые ранее были 

свойственны фрагментным дескрипторам. 

 Применение таких дескрипторов нами проиллюстрировано на примерах 

моделирования: (1) химических сдвигов в 31P ЯМР спектрах производных 

монофосфинов, (2) способности аналогов 1-[(2-гидроксиэтокси)-метил]–

6(фенилтио)тимина (HEPT) к ингибировать обратную транскриптазу вируса 

ВИЧ-1 и (3) констант скорости гидролиза эфиров карбоновых кислот. Еще один 
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пример использования такого вида фрагментных дескрипторов для 

прогнозирования констант ионизации рассмотрен в подразделе 7.1.2. 

 Расчет фрагментных дескрипторов c “выделенными” атомами и 

построение QSAR/QSPR-моделей методами быстрой пошаговой 

множественной линейной регрессии (БПМЛР) и трехслойной нейросети 

обратного распространения (ИНС) осуществляли с помощью программного 

комплекса NASAWIN (см. раздел 8.2).  

  

5.3.1. Прогнозирование химических сдвигов в 31P ЯМР спектрах замещенных 

монофосфинов 

 Для построения QSPR-моделей химических сдвигов в 31Р ЯМР спектрах 

замещенных монофосфинов мы использовали базу данных, включающую 291 

фосфинов PH3-nRn, в том числе 29 первичных, 38 вторичных и 224 третичных с 

различными заместителями [395]. Разброс в экспериментальных значениях 

прогнозируемого параметра составил от -183 до +61 ppm. Известно, что 

величины химических сдвигов зависят от степени экранирования ядер атомов 

электронным облаком, плотность которого зависит от характера 

присоединенных к этим атомам заместителей. Поэтому представлялось 

целесообразным использование дескрипторов, описывающих электронное и 

пространственное влияние этих заместителей. В качестве таковых были 

выбраны дескрипторы, основанные на числе вхождения в структуру 

фрагментов, содержащих от 4 до 10 неводородных атомов и включающих атом 

Р, маркированный меткой “а”. Лучшая из серии полученных нами БПМЛР и 

ИНС комбинированных моделей модель БПМЛР имеет следующие 

характеристики прогнозирующей способности: Q2
DCV = 0.8298, RMSEDCV = 

0.5679 ppm, MAEDCV = 6.1 ppm. Диаграмма разброса для нее приведена на Рис. 

37. 
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Рис. 37. Диаграмма разброса при прогнозировании химических сдвигов в 31P 
ЯМР спектрах замещенных монофосфинов 

 

 Наиболее значимыми для описания исследуемого свойства являются 

приведенные на Рис. 38 фрагменты с “выделенным” атомом Pa. Первые три 

фрагмента отражают σ-индукционное влияние алкильных заместителей на атом 

фосфора, четвертый – эффект сопряжения с ароматическим ядром, пятый – 

влияние расположенного в орто-положении атома фтора. 
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Рис. 38. Наиболее важные фрагменты для химического сдвига в 31P ЯМР спек-
трах замещенных монофосфинов. 
 

 Данный пример иллюстрирует возможность использовать фрагментные 

дескрипторы с «выделенными» атомами для прогнозирования локальных 

свойств химических соединений, которые можно приписать определенным 

атомам или группам атомов внутри молекулы. В этом случае использование це-
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почечных фрагментов с терминальными «выделенными» атомами позволяет 

получать легко интерпретируемые модели, наглядно показывающие пути вли-

яния отдельных атомов или групп внутри молекулы на изучаемое свойство. 

 

5.3.2. Прогнозирование способности аналогов 1-[(2-гидроксиэтокси)-метил]–

6(фенилтио)тимина (HEPT) ингибировать обратную транскриптазу вируса 

ВИЧ-1 

 Ингибирующую активность в отношении обратной транскриптазы вируса 

ВИЧ-1, представленную эффективной концентрацией соединений, необходи-

мой для достижения 50% защиты клеток линии МТ-4 от цитотоксического дей-

ствия вируса (log 1/EC50), мы исследовали для однородной выборки производ-

ных HEPT [396]. На Рис. 39 приведены общий структурный элемент соедине-

ний выборки и фрагменты заместителей R1, R2 и R3, которые соответственно 

связаны с анкерными атомами общего фрагмента, маркированными метками 

“b”, ”c” и ”d”, и которые вносят наибольший вклад в лучшую комбинирован-

ную модель:  
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Рис. 39. Наиболее важные фрагменты для ингибирования обратной транскрип-
тазы ВИЧ-1 производными HEPT 
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 Модель получена с помощью метода ИНС и имеет следующие параметры 

прогнозирующей способности: Q2
DCV = 0.8561, RMSEDCV = 0.520 и MAEDCV = 

0.41. Диаграмма разброса для нее представлена на Рис. 40. 
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Рис. 40. Диаграмма разброса для ингибирования обратной транскриптазы виру-
са ВИЧ-1 производными HEPT 

 

 Рассматриваемый пример иллюстрирует возможность применения фраг-

ментных дескрипторов с «выделенными» атомами для количественного про-

гнозирования биологической активности органических соединений внутри ря-

дов соединений с одинаковым общим фрагментом (скелетом). Следует отме-

тить, что обычно фрагментные дескрипторы редко используются для этой цели, 

поскольку аппроксимируемый с их помощью вклад конкретной группировки 

атомов в общее свойство оказывается независимым от того, где именно внутри 

химической структуры она находится. Поскольку это плохо соотносится с при-

родой биологической активности, которая связана с точным пространственно-

электронным распознаванием молекул, то это часто приводит к плохой прогно-

зирующей способности построенных QSAR-моделей и к невозможности их ин-

терпретации с целью выявления факторов, влияющих на биологическую актив-

ность.  

 Предлагаемые фрагментные дескрипторы с «выделенными» атомами 

полностью решают эту проблему, поскольку позволяют позиционировать все 

рассматриваемые фрагменты относительно заранее заданных внутри химиче-
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ской структуры «реперных точек». На приведенной на Рис. 40 общей структуре 

для рассматриваемого ряда соединений такими «реперными точками» являются 

места подсоединений  заместителей к общему скелету, которые мы «выделили» 

путем приписывания им меток a, b, c и d. Благодаря этому аппроксимируемый 

при помощи фрагментных дескрипторов с «выделенными» таким образом ато-

мами вклад группировки атомов в общую биологическую активность оказыва-

ется зависимым от ее положения внутри химической структуры. Это приводит 

не только к существенному росту прогнозирующей способности получающихся 

QSAR-моделей, но и делает их легко интерпретируемой со структурно-

химической точки зрения, поскольку значения регрессионных коэффициентов в 

линейных моделях и введенной нами характеристики Mx (см. раздел 4.2) для 

нейросетевых моделей четко показывают, какая группировка атомов в каком 

положении вносит какой вклад в биологическую активность, и, следовательно, 

какие изменения нужно внести для ее оптимизации. Более того, рассмотрение 

характеристик Mxy (см. раздел 4.2) позволяет выявить синнергию и диссинер-

гию во влиянии различных группировок атомов на биологическую активность. 

В определенном смысле предлагаемый подход можно считать дальнейшим раз-

витием классического метода Фри-Вильсона [129]. 

 

5.3.3. Прогнозирование констант скорости гидролиза эфиров карбоновых ки-

слот 

 База данных, содержащая сведения по константам скорости гидролиза, 

измеренным в диапазоне температур от 0 до 154°С в бинарных системах во-

да:растворитель (концентрация неводного компонента 0-98%), для 2092 эфиров 

карбоновых кислот, была использована для прогнозирования константы скоро-

сти реакции, lg k [397, 398]. В зависимости от природы заместителей у атомов С 

и О кислотного остатка эфиров экспериментальные значения lg k изменялись от 

-7.53 до -0.17. QSPR-модели строили с помощью метода ИНС с использованием 

в качестве дескрипторов температуры, концентрации органических растворите-

лей, параметров, характеризующих их свойства [398], а также фрагментов, со-
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держащих “выделенные” атомы, которые, в соответствии с основными концеп-

циями механизма реакции [399], входят в состав реакционных центров на ка-

кой-либо из ее стадий. Каждый из таких фрагментов описывает влияние бли-

жайших к реакционным центрам групп атомов на скорость реакции. Лучшая 

комбинированная модель для этой выборки получена с помощью метода ИНС и 

имеет: Q2
DCV = 0.9162,  RMSEDCV = 0.31 и MAEDCV = 0.19. Диаграмма разброса 

для полученной модели приведена на Рис. 41. 
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Рис. 41. Диаграмма разброса для констант скорости гидролиза сложных эфиров 

 

 На Рис. 42 схематически приведены три фрагмента, наличие которых в 

структуре наиболее сильно отражается на величине константы скорости гидро-

лиза.  

 Первый фрагмент описывает стерическое влияние заместителей при  α-

углеродном атоме карбоновой кислоты, второй – электронное  влияние распо-

ложенного в уходящей группе атома кислорода, несущего неподеленные элек-

тронные пары, третий – влияние фенильной группы при карбоксиле. 
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Рис. 42. Наиболее важные фрагменты для прогнозирования констант скоростей 
гидролиза сложных эфиров 
 

 Таким образом, данный пример иллюстрирует возможность применения 

фрагментных дескрипторов с «выделенными» атомами для количественного 

прогнозирования кинетических констант органических реакций, а также для ав-

томатизированного извлечения из огромной массы экспериментальных данных 

основных факторов, влияющих на протекание органических реакций. Можно 

надеяться, что в будущем подобного рода анализ займет достойное место в ши-

роком арсенале средств теоретической органической химии. 

 

5.4. Псевдофрагментные подходы. FRAGPROP. Прогнозирование физических 

свойств полимеров 

 Одним из недостатков фрагментных дескрипторов, является проблема 

редких фрагментов, которые могут отсутствовать в обучающей выборке, но 

присутствовать в соединениях, для которых осуществляется прогноз. Посколь-

ку величины вкладов редких фрагментов не могут быть определены по обу-

чающей выборке, то можно ожидать значительных ошибок прогнозирования 

для соединений, содержащих такие фрагменты. Мы предлагаем решать эту 

проблему путем введения дополнительных дескрипторов, значения которых в 
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какой-то мере были бы связаны с величинами вкладов фрагментов в прогнози-

руемое свойство, Мы также предлагаем использовать для этого особую катего-

рию фрагментных дескрипторов, значения которых вычисляются путем комби-

нирования свойств присутствующих в этих фрагментах атомов. Дескрипторы 

такого рода мы будем называть псевдофрагментными дескрипторами, чтобы их 

отличать от «настоящих» фрагментных дескрипторов, имеющих в качестве 

значения числа встречаемости либо индикаторы наличия тех или иных фраг-

ментов в структурах химических соединений. В качестве свойств атомов для 

прогнозирования физико-химических свойств органических молекул можно, 

например, использовать атомную массу, число электронов, ковалентный ради-

ус, электроотрицательность, потенциал ионизации и т.д., поскольку предпола-

гается, что от них зависят величины вкладов фрагментных дескрипторов в про-

гнозируемое свойство. Важно также, чтобы используемые комбинации свойств 

имели ясный физический смысл, поскольку в этом случае возрастают шансы 

наличия корреляции их значений с величинами вкладов фрагментов, При такой 

корреляции небольшое число псевдофрагментных дескрипторов начинает вхо-

дить в статистические модели вместо многочисленных «настоящих» фрагмент-

ных дескрипторов, в том числе и потенциально редких, выступая тем самым в 

качестве сжатого обобщения последних. Это в значительной степени и решает 

проблему редких фрагментов, если псевдофрагментные дескрипторы строятся 

на основе часто встречающихся фрагментов, состоящих из отдельных атомов 

или небольших цепочек из произвольных атомов, которые присутствуют прак-

тически во всех молекулах. 

 В качестве первого примера псевдофрагментного дескриптора рассмот-

рим конструкцию ∑
=

=
aN

i
i

a

R
N

ARp
1

313_1 . В качестве атомного свойства здесь вы-

ступает атомный радиус. Очевидно, что куб атомного радиуса пропорционален 

«объему» атома. Поскольку суммирование идет по атомам, то они и выступают 

в качестве базового фрагмента для вычисления дескриптора. Физический смысл 

всего дескриптора – средний объем атома. Можно предположить, что он будет 

играть существенную роль при прогнозировании волюметрических свойств 
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веществ, например, плотности. Если даже будет требоваться осуществить про-

гноз подобного свойства для химического соединения, содержащего редкий 

элемент, отсутствующий в обучающей выборке, то все равно будет дана разум-

ная аппроксимация его вклада в прогнозируемое свойство. 

 Рассматриваемые псевдофрагментные дескрипторы могут быть использо-

ваны при построении статистических моделей в сочетании с «настоящими» 

фрагментными дескрипторами. Эффективность отдельных комбинаций деск-

рипторов этого типа с фрагментными дескрипторами была также показана нами 

в работах [400, 401]. 

 В настоящей работе мы исследовали дескрипторы на основе комбинаций 

атомов во фрагментах при прогнозировании трех ключевых физических харак-

теристик полимеров: показателя преломления (n, 298К), температуры стеклова-

ния (Т, К) и плотности в аморфном состоянии (ρ, г/см3, 298К,). Ранее эти свой-

ства моделировались с использованием метода групповых вкладов Ван Креве-

лена [402] и схем Аскадского [403]. Эти методы не являются по своей сути ста-

тистическими, и поэтому для них не оцениваются статистические характери-

стики моделей. QSPR-модели для расчета свойств полимеров описаны в работе 

Бицерано [404], однако, для этих моделей не определена прогнозирующая спо-

собность с помощью скользящего контроля или независимой внешней выборки, 

что делает невозможным прямое сопоставление их статистических характери-

стик.  

 Рабочие выборки, включающие сведения об экспериментальных значени-

ях показателя преломления, температуры стеклования и плотности в аморфном 

состоянии формировали на основе монографии [404].  

 Расчет фрагментных дескрипторов и построение количественных моде-

лей структура-свойство осуществляли методами быстрой пошаговой множест-

венной линейной регрессии (БПМЛР, см. подраздел 4.1.5) и трехслойной ис-

кусственной нейронной сети (нейросети обратного распространения, см. под-

раздел 1.2.4) с помощью программного комплекса NASAWIN (см. раздел 8.2). 

Генерировали наборы фрагментов, включающих от 1 до 5 неводородных ато-

мов с учетом кратных связей, гетероатомов, функциональных групп и т.д. при 
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помощи дескрипторного блока FRAGMENT (см. раздел 8.3). Для расчета ком-

бинаций свойств атомов во фрагментах использовали дескрипторный блок 

FRAGPROP (см. раздел 8.4). Этот дескрипторный блок позволяет вычислять 50 

комбинаций свойств атомов (или дескрипторы FRAGPROP, fragmental proper-

ties) для фрагментов размерами от 1 до 5 неводородных атомов. Полный набор 

дескрипторов, вычисляемый блоком FRAGPROP, приведен в разделе 8.4 дан-

ной диссертационной работы. Для оценки прогнозирующей способности QSPR-

моделей была применена процедура 5x4-кратного двойного скользящего кон-

троля (см. подраздел 4.1.4). Вычисляемые статистические характеристики 

включают: (1) Q2
DCV - параметр Q2 (Q2=(SS-PSS)/SS, где PSS - сумма квадратов 

ошибок прогноза свойства, SS - сумма квадратов отклонения свойства от сред-

него значения) для усредненных спрогнозированных значений, (2) RMSEDCV - 

среднеквадратическая ошибка прогнозирования, (3) MAEDCV - средняя абсо-

лютная ошибка прогнозирования.  

 Как показали расчеты, качество QSPR моделей, как линейно-

регрессионных, так и нейросетевых, полученных для всех трех исследованных 

характеристик полимеров – показателя преломления, плотности в аморфном 

состоянии и температуры стеклования, значительно улучшается при включении 

в модели наряду с фрагментными дескрипторами, дескрипторов, описывающих 

комбинации свойств атомов во фрагментах. Это наблюдается для всего иссле-

дованного диапазона размеров фрагментов - от 1 до 5 неводородных атомов. 

Так, лучшая QSPR модель для показателя преломления, была получена мето-

дом БПМЛР на основе фрагментных дескрипторов, содержащих от 1 до 4 нево-

дородных атомов, и имела следующие статистические характеристики: Q2
DCV 

0.7822, RMSEDCV 0.033, MAEDCV 0.021. При включении в эту модель дескрипто-

ров, описывающих свойства атомов во фрагментах (см. Табл. 8 на стр. 195), эти 

показатели улучшаются, соответственно, до 0.872, 0.026 и 0.015. В случае тем-

пературы стеклования добавление дескрипторов FRAGPROP в лучшую БПМЛР 

модель, построенную с использованием фрагментных дескрипторов, включаю-

щих от 1 до 5 неводородных атомов, также позволяет улучшить ее статистиче-

ские показатели: от 0.849 до 0.864 (Q2
DCV), от 45.0 до 42.7 (RMSEDCV) и от 32.0 
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до 28.0 (MAEDCV). Повышение прогнозирующей способности в наибольшей 

степени наблюдается в случае QSPR моделей, построенных для расчета плот-

ности полимеров в аморфном состоянии. Например, статистические показатели 

лучшей из БПМЛР моделей, построенной с использованием фрагментов с раз-

мерами от 1 до 2 неводородных атомов (Q2
DCV 0.474, RMSEDCV 0.159 и MAEDCV 

0.959), при комбинировании фрагментных дескрипторов с дескрипторами 

FRAGPROP, становятся, соответственно 0.910, 0.066 и 0.043. Комбинации 

свойств атомов во фрагментах, имеющие наибольшую значимость для описа-

ния исследованных свойств, приведены в Табл. 8.  

 

Табл. 8. Формулы для расчета комбинаций свойств атомов во фрагментах и на-
звания дескрипторов, наиболее часто встречающихся в QSPR-моделях, полу-
ченных для прогнозирования свойств полимеров (дескрипторы приведены по 
степени убывания частоты встречаемости в частных моделях для соответст-
вующего свойства). 
N Название дескриптора Формула 

Плотность в аморфном состоянии 
1 Отношение числа электро-

нов к числу атомов в моле-
куле или среднее количество 
электронов в атоме 

 
 

ae NNANep /_1 =  

2 Среднее значение произве-
дения электроотрицатель-
ностей атомов для всех свя-
зей в молекуле. 

 

∑ ⋅=
2

21 )()(1_2
pb

aa
N

APEp χχ  

3 Максимальное значение 
произведения модуля разно-
сти электроотрицатель-
ностей для всех связей в мо-
лекуле на порядок соответ-
ствующей связи 

 
 

)|)()((|max_2 212 bp naaHDEp ⋅−= χχ  

4 Сумма произведений разно-
стей электроотрицательно-
сти атомов в положениях 1-2 
и 5-4 для всех 5-атомных це-
почек 

 
 

))()(())()((_5 45
5

21 aaaaSPDEp
p

χχχχ −⋅−= ∑  

5 Отношение суммы кубов 
атомных радиусов к числу 
атомов в молекуле 

∑
=

=
aN

i
i

a

R
N

ARp
1

313_1  

6 Среднее значение произве-  
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дений разностей элек-
тротрицательности атомов в 
положениях 1-2 и 5-4 для 
всех 5-атомных цепочек 

))()(())()((1_5 45
5

21
5

aaaa
N

APDEp
pp

χχχχ −⋅−= ∑  

 

Температура стеклования 
7 Среднее значение произ-

ведений атомных радиусов в 
положениях 1-4 по всем 4-
атомным цепочкам. 

 

∑ ⋅=
4

21
4

)()(1_4
pp

aRaR
N

APRp  

8 Число π–электронов в моле-
куле 

p1_Npi = Nπ 

9 Сумма модулей разностей 
электроотрицательностей 
для всех связей X-H в моле-
куле, где Х-гетероатом 

 
∑

≠

−=
Cap

HaSDEHncp
1|2

1 |)()(|_2 χχ  

Поляризуемость 
10 Средний атомный потенциал 

ионизации в молекуле. ∑
=

=
aN

i
i

a

I
N

AIPp
1

1_1  

11 См. дескриптор 7  
12 Минимальная электроотри-

цательность атома в моле-
куле 

 
)min(_1 iLEp χ=  

13 Cм. дескриптор 9  
14 Среднее значение произве-

дений разностей электро-
отрицательности атомов в 
положениях 1-2 и 3-2 для 
всех трех-атомных связных 
фрагментов без учета связей 
с атомами водорода  

 
 

∑ −⋅−=
3

2321
3

))()(())()((1_3
pp

aaaa
N

APDEnhp χχχχ

 

30 Сумма произведений разно-
стей электроотри-
цательности атомов в поло-
жениях 1-2 и 4-3 для всех 4-
атомных цепочек 

 
 

∑ −⋅−=
4

3421 ))()(())()((_4
p

aaaaSPDEp χχχχ  

где χ - электроотрицательность, ra – ковалентный атомный радиус, an (атомы), 
bn (связи) и pn (цепочки атомов), которые определяются следующим образом: 

p

a a a a
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 Таким образом, псевдофрагментные дескрипторы позволяют в сущест-

венной мере улучшать качество моделей, использующих фрагментные деск-

рипторы, и мы предполагаем, что это происходит за счет решения проблемы 

редких фрагментов. Следует отметить, что хотя псевдофрагментные дескрип-

торы могут и сами по себе участвовать в построении моделей «структура-

свойство», наилучшие модели всегда получаются только в сочетании с «на-

стоящими» фрагментными дескрипторами. Поэтому их применение следует 

рассматривать как способ улучшения моделей, построенных на базе фрагмент-

ных дескрипторов.  

 Кроме рассмотренного выше прогнозирования некоторых физических 

свойств полимеров, преимущество использования  псевдофрагментных деск-

рипторов в качестве добавки к фрагментным дескрипторам продемонстрирова-

но нами для прогнозирования температуры плавления ионных жидкостей (см. 

раздел 6.4) и констант связывания циклодекстрина с органическими молекула-

ми [400]. Кроме того, псевдофрагментные дескрипторы в сочетании с дескрип-

торами, описывающими распределение зарядов в молекуле, хорошо себя заре-

комендовали при прогнозировании эмбриотоксичности синтетических аналогов 

природных аминов [405]. 
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ГЛАВА 6. СОЧЕТАНИЕ ИСКУССТВЕННЫХ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ И 

ФРАГМЕНТНЫХ ДЕСКРИПТОРОВ 

 Данная глава посвящена изучению эффекта от совместного использова-

ния искусственных нейронных сетей и фрагментных дескрипторов. На боль-

шом числе примеров проводится сравнение с линейными моделями, построен-

ными на тех же базах данных с применением тех же самых дескрипторов. 

 

6.1. Первые свидетельства эффективности совместного использования искусст-

венных нейронных сетей и фрагментных дескрипторов 

 В 1993 г. мы опубликовали статью, в которой искусственные нейронные 

сети и пошаговая множественная линейная регрессия были систематически 

применены при построении количественных корреляций «структура-свойства» 

(QSPR-моделей) для разнообразных физико-химических свойств углеводородов 

(главным образом, алканов) [406]. В частности, были построены модели для 

прогнозирования: 1) температуры алканов (выборка, насчитывающая 177 со-

единений, была взята из справочника [407]); 2) температуры плавления алканов 

(выборка, насчитывающая 90 соединений, была взята из справочника [407]); 3) 

октанового числа алканов, алкенов и циклоалкенов (выборка, насчитывающая 

153 соединения, была взята из работы [408]); 4) одновременно шести свойств 

(молярного объема, молярной рефракции, теплоты испарения, критической 

температуры, критического давления и поверхностного натяжения) алканов 

(выборка, насчитывающая 69 соединений, была взята с работы [409]). 

 В ходе исследования два альтернативных набора дескрипторов были ис-

пользованы для описания химических структур: топологические индексы (ТИ) 

[326] и фрагментные дескрипторы (ФД) [356]. Набор топологических индексов 

включал индексы молекулярной связности 0χ, 1χ, 2χ, 3χp, 3χc, 4χp, 4χpc, индекс Ви-

нера W и индексы молекулярной формы 0κ, 1κ, 2κ, 3κ. Топологические индексы 

рассчитывались при помощи разработанных нами дескрипторных блоков 

CONNECT, BALABAN и KAPPA. В качестве структурных фрагментов брались 
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цепочки длиной до двух атомов. Основанные на них фрагментные дескрипторы 

рассчитывались при помощи разработанного нами дескрипторного блока 

FRAGMENT (см. разделы 5.1 и 8.3). 

 В N-м компьютерном эксперименте выборка, взятая из соответствующего 

литературного источника, была разбита на обучающую выборку с Nt соедине-

ниями и контрольную выборку с Nv соединениями. Для обеих выборок были 

рассчитаны молекулярные дескрипторы. Для построения нейросетевой модели 

использовалась искусственная нейронная сеть с обратным распространением 

ошибок, содержащая ni входных, no выходных, nh скрытых и 2 псевдонейрона 

смещения (bias). Каждый входной нейрон соответствовал одному из рассчитан-

ных молекулярных дескрипторов, каждый выходной – прогнозируемому свой-

ству, а число скрытых нейронов бралось таким, чтобы максимально уменьшить 

«переучивание» при сохранении точности прогноза. Обучение велось при по-

мощи алгоритма «обобщенного дельта-правила», скорость обучения была взята 

η = 0.8, момент μ = 0.9, а критерием завершения обучения являлось уменьшение 

изменения шкалированной суммарной среднеквадратичной ошибки для обу-

чающей выборки после очередной эпохи ниже порогового значения 0.0001. Ка-

чество работы искусственной нейронной сети определялось по среднеквадра-

тичной ошибке прогнозирования значений свойства на обучающей выборке st, 

по коэффициенту корреляции между прогнозируемыми и экспериментальными 

значения свойства на обучающей выборке R и среднеквадратичной ошибке 

прогноза на контрольной выборке sv. При проведении данного исследования 

была использована первая версия разработанной нами программы-эмулятора 

искусственных нейронных сетей NASA (см. раздел 8.1). 

 Для проведения сравнения нейросетевых моделей с линейно-

регрессионными, те же самые выборки при тех же наборах рассчитанных моле-

кулярных дескрипторов и тех же разбивках выборок на обучающие и контроль-

ные были обработаны на программном комплексе «ЭММА» (см. раздел 8.1), 

предназначенном для проведения QSPR/QSAR-исследований при помощи по-

шаговой процедуры множественного линейно-регрессионного анализа количе-

ственных зависимостей между свойствами химических соединений и описы-
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вающими химические структуры молекулярными дескрипторами. В процессе 

проведения исследований из множества регрессионных моделей отбиралась 

одна, дающая наилучший прогноз на обучающей и контрольной выборках, и 

для нее вычислялись среднеквадратичная ошибка прогноза на обучающей вы-

борке si, коэффициент корреляции между прогнозируемыми и эксперименталь-

ными значениями свойства на обучающей выборке R и среднеквадратичная 

ошибка прогноза на контрольной выборке sv. 

 Результаты компьютерных экспериментов приведены в Табл. 9. В компь-

ютерных экспериментах 1-6 прогнозировалось по одному свойству (один вы-

ходной нейрон), тогда как в компьютерных экспериментах 7 и 8 одновременно 

прогнозировались шесть различных свойств (шесть выходных нейронов). 

 

Табл. 9. Результаты нейросетевого и линейно-регрессионного моделирования 
физико-химических свойств углеводородов (обозначения см. в тексте) 

Выборка Архи-
тектура 
ней-
ронной 
сети 

Статистические 
показатели нейро-
сетевых моделей 

Статистические 
показатели линей-
но-регрессионных 

моделей 

№ 

Свойство Nt Nv 

МД 

ni n
h 

n
o 

st R sv st R sv 

1 Температу-
ра кипения 
алканов, 1 
атм., oC 

159 18 ТИ 12 2 1 4.08 0.999 2.33 9.44 0.996 10.9 

2 -- // -- 159 16 ФД 18 2 1 4.74 0.999 2.18 23.0 0.979 22.5 
3 Темпера-

тура плав-
ления алка-
нов, oC 

81 9 ТИ 12 2 1 16.2 0.976 13.8 29.4 0.924 28.5 

4 -- // -- 81 9 ФД 18 2 1 16.0 0.977 16.8 32.9 0.902 31.8 
5 Октановое 

число алка-
нов, алке-
нов, цикло-
алканов 

138 15 ТИ 12 2 1 10.9 0.841 12.1 13.2 0.761 17.0 

6 -- // -- 138 15 ФД 34 2 1 5.97 0.954 4.37 10.6 0.858 10.4 
7 Молярный 

объем ал-
канов, 
см3/моль 

63 6 ТИ 12 5 6 0.84 0.999 0.89 0.45 1.000 0.64 

7 Молярная 
рефракция 

63 6 ТИ 12 5 6 0.15 1.000 0.18 0.04 1.000 0.09 
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алканов, 
см3/моль 

7 Теплота 
испарения 
алканов, 
кДж/моль 

63 6 ТИ 12 5 6 0.44 0.994 0.51 0.27 0.999 0.21 

7 Критиче-
ская темпе-
ратура ал-
канов, оС 

63 6 ТИ 12 5 6 3.80 0.994 3.94 5.25 0.996 2.82 

7 Крити-
ческое дав-
ление ал-
канов, атм. 

63 6 ТИ 12 5 6 0.46 0.984 0.39 0.68 0.988 0.39 

7 Поверхно-
стное на-
тяжение 
алканов, 
дин/см 

63 6 ТИ 12 5 6 0.18 0.996 0.28 0.28 0.990 0.29 

8 Молярный 
объем ал-
канов, , 
см3/моль 

63 6 ФД 14 6 6 0.88 0.999 1.10 0.62 1.000 0.42 

8 Молярная 
рефракция 
алканов, 
см3/моль 

63 6 ФД 14 6 6 0.20 0.999 0.18 0.04 1.000 0.09 

8 Теплота 
испарения 
алканов, 
кДж/моль 

63 6 ФД 14 6 6 0.44 0.996 0.56 0.18 1.000 0.07 

8 Крити-
ческая тем-
пература 
алканов, оС 

63 6 ФД 14 6 6 3.37 0.995 3.58 7.52 0.993 4.96 

8 Крити-
ческое дав-
ление ал-
канов, атм. 

63 6 ФД 14 6 6 0.44 0.986 0.23 0.79 0.986 0.40 

8 Поверхно-
стное на-
тяжение 
алканов, 
дин/см 

63 6 ФД 14 6 6 0.17 0.996 0.17 0.31 0.989 0.23 

 

 Из сравнительного анализа данных в таблице можно сделать следующие 

выводы. 

 1) Для углеводородов температура кипения, плавления, октановое число, 

критическая температура и поверхностное натяжение прогнозируются сущест-
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венно лучше при использовании искусственных нейронных сетей по сравнению 

с линейным регрессионном анализом, что свидетельствует о нелинейном харак-

тере зависимости этих свойств от рассматриваемых дескрипторов. 

 2) При прогнозировании молярного объема, молярной рефракции и теп-

лоты испарения акланов предпочтительно использовать линейный регрессион-

ный анализ по сравнению с искусственными нейронными сетями, что свиде-

тельствует о практически строгой линейной зависимости этих свойств от рас-

сматриваемых дескрипторов. 

 3) В большинстве случаев (для 7 свойств из 9) использование фрагмент-

ных дескрипторов приводит к построению моделей с лучшей прогнозирующей 

способностью по сравнению с применением топологических индексов. 

 4) Сочетание искусственных нейронных сетей с фрагментными дескрип-

торами чаще всего приводит к построению моделей с наилучшей прогнози-

рующей способностью. 

 Именно этот последний вывод (в то время совершенно неожиданный и 

противоречащий бытовавшим тогда убеждениям о преимуществах использова-

ния топологических индексов и аппарата множественной линейной регрессии) 

и послужил отправным толчком для проведения большой серии разноплановых 

исследований, которые и легли в основу данной диссертационной работы. 

 Сейчас, оценивая рассмотренную выше работу, можно сказать, что она во 

многих отношениях явилась пионерной. 

 1) Она явилась одной из первых работ, в которых аппарат искусственных 

нейронных сетей был применен для прогнозирования физико-химических 

свойств органических соединений, и однозначно первой работой, где это было 

сделано систематически. В настоящее время аппарат нейросетей является неос-

поримым лидером в прогнозировании многочисленных свойств органических 

соединений. 

 2) В ней впервые применено сочетание аппарата искусственных нейрон-

ных сетей и фрагментных дескрипторов для прогнозирования свойств органи-

ческих соединений. К настоящему времени это сочетание продемонстрировало 
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свое преимущество в прогнозировании многочисленных свойств органических 

соединений. 

 3) В ней впервые было успешно применено многозадачное обучение, по-

зволяющее одновременно осуществлять прогноз нескольких свойств в рамках 

одной модели. Следует заметить, что вообще в теории машинного обучения 

первые работы по многозадачному обучению, предвосхитившие появление ны-

не популярного целого направления в вычислительной математике, были опуб-

ликованы в том же 1993 г., т.е. не раньше данной работы. В настоящее время 

многозадачное обучение является одним из перспективных направления разви-

тия работ по прогнозированию свойств органических соединений (см. подраз-

дел 7.4.2). 

 

6.2. Прогнозирование физико-химических свойств органических соединений с 

использованием фрагментных дескрипторов и нейросетевых моделей 

 В разделе 5.2 мы привели ряд примеров прогнозирования физико-

химических свойств органических соединений с использованием фрагментных 

дескрипторов и стандартного аппарата пошаговой множественной линейной 

регрессии. В задачу следующего этапа рассмотренных там исследований вхо-

дило установление того, приводит ли замена линейно-регрессионного анализа 

на нейросетевой при том же наборе дескрипторов и разбивке базы данных к по-

вышению прогнозирующей способности полученных моделей. Для построения 

нейросетевой модели была использована трехслойная однонаправленная ней-

ронная сеть, реализованная в рамках программы NASAWIN (см. раздел 8.2). 

Число нейронов входного слоя соответствовало числу дескрипторов, о внут-

ренний слой было помещено 2 нейрона, а выходной слой состоял из одного 

нейрона, соответствующего прогнозируемому свойству. В качестве алгоритма 

обучения было взято обобщенное “дельта-правило” (см. пункт 1.2.4.4), пара-

метр скорости обучения 0.25, значение параметра “момента” обучения 0.9. 

Процесс обучения был остановлен по достижению наименьшей ошибки про-

гноза на контрольной выборке. Трехвыборочный подход не был применен, по-
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скольку явление «переучивания» было выражено очень слабо либо вообще не 

наблюдалось. В Табл. 10 приведено сравнение точности прогноза для постро-

енных линейно-регрессионных моделей.  

 

Табл. 10. Точность прогноза для линейно-регрессионных и нейросетевых 

моделей 

Свойство Подраздел MAEпред или 
RMSEпред* для 

линейно-
регрессионной 

модели 

MAEпред или 
RMSEпред* для 
нейросетевой 

модели 

Магнитная восприимчивость. ×10-

-6 единиц 
5.2.3 7.02 6.25 

Энтальпия парообразования, 
ккал/моль 

5.2.4 1.57 1.77 

Энтальпия сублимации, ккал/моль 5.2.5 2.16 1.66 
Температура вспышки, oC 5.2.6 15.8* 14.6* 
 

 Как видно из Табл. 10, для трех из четырех свойств (т.е. для магнитной 

восприимчивости, энтальпии сублимации и температуры вспышки) применение 

нейронных сетей приводит к уменьшению ошибок прогноза. Что же касается 

энтальпии парообразования, то можно предположить, что более высокая про-

гнозирующая способность линейно-регрессионной модели обусловлена стро-

гим аддитивным характером этого свойства. Таким образом, в большинстве 

случаем применение нейронных сетей вместо аппарата множественной линей-

ной регрессии приводит к повышению прогнозирующей способности количест-

венных моделей «структура-свойство». 

 

6.3. Моделирование физических свойств органических жидкостей в рамках 

процедуры трехвыборочного скользящего контроля 
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6.3.1. Общая методология моделирования 

 Для демонстрации эффективности использования фрагментных дескрип-

торов в сочетании с аппаратом искусственных нейронных сетей при прогнози-

ровании физических свойств самых разнообразных органических соединений 

было проведено как линейно-регрессионное, так и нейросетевое моделирование 

вязкости, плотности (для жидких веществ), давления насыщенных паров и тем-

пературы кипения на основе единой методики, которую можно назвать проце-

дурой трехвыборочного скользящего контроля. Его разработка явилась даль-

нейшим развитием трехвыборочного подхода (см. подраздел 4.1.3). Основная 

идея метода – использование процедуры скользящего контроля и ансамбля 

нейросетевых моделей вместо единичной модели для того, чтобы сделать прог-

ноз и оценку его качества более обоснованным и независящим от конкретной 

разбивки базы на три выборки – обучающую, внутреннюю и внешнюю кон-

трольные. Эта процедура была нами применена только в данном цикле работ и 

в дальнейшем была заменена на более эффективную (вследствие генерации 

большего разнообразия нейросетевых моделей) процедуру двойного скользя-

щего контроля (см. подраздел 4.1.4). 

 Во всех случаях исследования в рамках этого подхода проводилось по 

следующей схеме. На первом этапе для всех соединений из базы данных, вклю-

чающей информацию о структурах химических соединений и их свойствах, 

проводился расчет фрагментных дескрипторов (чисел вхождений структурных 

фрагментов в химическую структуру), причем максимальный размер фрагмен-

тов варьировался от 1 до 10 атомов. При расчете исключались фрагменты, 

встречающиеся в выборке менее, чем в 1 % соединений, а также статистически 

идентичные. Далее для каждого дескриптора были рассчитаны нелинейные мо-

дификации (квадрат (Di
2), квадратный корень (Di

1/2), десятичный логарифм 

(lg (Di)), отношение значения дескриптора к числу неводородных атомов в мо-

лекуле (Di/na)).  

 Следует отметить, что использование, наряду с фрагментными дескрип-

торами, их нелинейных модификаций волне оправдано. Для исследования этого 
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вопроса нами предварительно был проведен сравнительный анализ как линей-

но-регрессионных так и нейросетевых моделей (методика их построения рас-

смотрена ниже) для нескольких наборов дескрипторов, различающихся макси-

мальным числом атомов во фрагментах (1 и 2) и наличием/отсутствием нели-

нейных модификаций дескрипторов. Анализ полученных результатов показал, 

что статистические характеристики построенных моделей с дескрипторами и их 

нелинейными модификациями заметно лучше аналогичных  характеристик для 

моделей, построенных без включения нелинейных модификаций дескрипторов. 

Этот результат кажется вполне логичным для линейно-регрессионных моделей, 

поскольку подобные модификации в определенной мере позволяют учесть не-

линейности зависимости «структура-свойство», но может показаться непонят-

ным в случае искусственных нейронных сетей, которые сами по себе способны 

моделировать нелинейные зависимости. Одной из возможных причин этого яв-

ления может служить тот факт, что для предварительного отбора дескрипторов 

используется пошаговая процедура построения линейно-регрессионных зави-

симостей, и привнесение в нее нелинейности при помощи приведенных моди-

фикаций дескрипторов делает отбор дескрипторов для нелинейного метода, ка-

ковым являются искусственные нейронные сети, более обоснованным. Инте-

ресно отметить, что в литературе отсутствует описание этого явления, и потому 

оно заслуживает дальнейшего исследования. 

 Далее после проведения нелинейных модификаций часть дескрипторов 

отбрасывалась таким образом, чтобы все парные коэффициенты корреляции r 

между оставшимися дескрипторами не превышали 0.97. После этого база дан-

ных разбивалась на три выборки – обучающую (80% соединений), внутреннюю 

контрольную (10% соединений) и внешнюю контрольную (10% соединений). 

Разбивка проводилась 10 разными способами таким образом, чтобы каждое со-

единение из базы данных присутствовало по одному разу в каждой из двух кон-

трольных выборок. Затем для каждого первоначального набора дескрипторов 

(различающихся максимальным размером фрагментов) и каждой разбивки базы 

данных проводился отбор дескрипторов при помощи процедуры БПМЛР (см. 

подраздел 4.1.5). После этого из 10 первоначальных наборов дескрипторов от-
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бирался оптимальный в соответствии со средней ошибкой прогноза на внут-

ренних контрольных выборках и отобранные из него наборы дескрипторов бы-

ли далее использованы в исследовании при помощи многослойных нейронных 

сетей с обратным распространением ошибок. 

 На следующем этапе для каждой разбивки базы данных строилось по 5 

нейросетевых моделей для каждого числа скрытых нейронов, которое варьиро-

валось от 2 до 8. Обучение проводилось при помощи «обобщенного дельта-

правила» (параметр скорости 0,25, момент 0,9) до достижения минимальной 

среднеквадратичной ошибки на внутренней контрольной выборке. После этого 

определялось оптимальное число скрытых нейронов, обеспечивающее наи-

меньшие ошибки на внутренних контрольных выборках, и результаты прогно-

зирования полученных моделей для всех соединений усреднялись. В результате 

для каждого соединения были получены результаты прогноза ансамблевой мо-

дели, для оценки качества которой вычислялись следующие статистические по-

казатели: множественный коэффициент корреляции R, а также среднеквадра-

тичные значения ошибок для обучающей (RMSEt), внутренней контрольной 

(RMSEv) и внешней контрольной (RMSEp) выборок. Для оценки эффекта пере-

хода к ансамблевому моделированию проводился также расчет средних значе-

ний этих показателей, вычисленных для каждой из моделей до усреднения. 

 

6.3.2. Моделирование вязкости органических соединений 

 При моделировании вязкости органических соединений была использо-

вана база данных, взятая из работы [410]. Из выборки, приведенной в работе 

[410], были исключены два соединения (266 и 267), для которых авторами оши-

бочно приведены одинаковые названия, но разные значения вязкости. Модели-

руемое свойство для данной базы представлено в виде десятичного логарифма 

от значения вязкости органического соединения, измеренного в единицах Па·с. 

При построении моделей вся база данных, состоящая из 367 органических со-

единений различных классов ((367 структур – линейные, разветвленные и цик-

лические (моно- и бициклические) алканы, алкены и алкины, арены, спирты, 
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простые и сложные эфиры, кетоны, альдегиды, карбоновые кислоты, нитрилы, 

имины, амины, амиды, галоген- и серосодержащие соединения, нитро-

соединения)), разбивалась 10-ю разными способами на три выборки: обучаю-

щую (293 соединений), контрольную (37 соединение) и выборку для оценки 

прогнозирующей способности (37 соединение). Согласно описанной выше схе-

ме, с помощью процедуры БПМЛР из рассчитанного множества дескрипторов 

проводился их отбор для 10 различных вариантов разбивки базы данных. В 

процессе построения каждой линейной регрессионной модели проводилось по-

следовательное включение дескрипторов до достижения наименьшей средне-

квадратической ошибки на внутренней контрольной выборке. 

 

Табл. 11. Усредненные статистические характеристики линейно-регрессионных 
моделей при варьировании максимального размера дескрипторов 

МЛР 
Коли-
чество 
атомов 

Общее ко-
личество 
дескрипто-
ров 

Среднее 
количество 
отобранных 
дескрипто-
ров 

Rобуч 
RMSобу
ч 

RMSконт
р 

RMSпре
д 

1 146 38±20 0,9204 0,2172 0,2366 0,2407 
2 531 53±12 0,9740 0,1260 0,1857 0,1853 
3 1757 46±16 0,9794 0,1113 0,1950 0,2119 
4 1974 42±22 0,9593 0,1336 0,2079 0,2341 
5 2183 34±21 0,9531 0,1470 0,2113 0,2330 
6 2413 36±21 0,9681 0,1307 0,1960 0,2207 
7 2566 33±19 0,9662 0,1302 0,2088 0,2392 
8 2649 35±22 0,9656 0,1337 0,2075 0,2305 
9 2703 33±20 0,9652 0,1348 0,2077 0,2322 
10 2732 35±22 0,9658 0,1330 0,2081 0,2316 
11 2945 35±22 0,9657 0,1331 0,2044 0,2297 
12 2759 35±22 0,9657 0,1331 0,2044 0,2297 
13 2770 35±22 0,9657 0,1331 0,2044 0,2297 

МЛР – множественная линейная регрессия; Rср – коэффициент корреляции; 
RMSобуч, RMSконтр, RMSпредск - среднеквадратичная ошибка на обучающей, кон-
трольной выборках и на выборке для оценки предсказательной способности, 
соответственно. 
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 Результаты полученных линейно-регрессионных моделей для 13 наборов 

дескрипторов с различным максимальным размером фрагментов (130 моделей) 

представлены в Табл. 11 и на Рис. 43. Как видно из Рис. 43, минимумы для обу-

чающей и контрольной выборок, а также для выборки для оценки прогнози-

рующей способности приходятся на множество дескрипторов с максимальным 

числом атомов, равным 2, 3 и 6, соответственно. Однако, при построении ней-

росетевых моделей наилучшие статистические характеристики были получены 

для множества дескрипторов с максимальным размером фрагментов, равным 

трем. Выбор оптимального набора дескрипторов проводился по значению 

среднеквадратичной ошибки для внутренней контрольной выборки, поскольку 

некорректно ориентироваться как на минимум для обучающей выборки (во из-

бежание построения переопределенных моделей), так и на внешнюю контроль-

ную выборку (поскольку данные для этой выборки следует использовать только 

для оценки предсказательной способности, а не для построения и отбора моде-

лей). 
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Рис. 43. Гистограмма зависимости среднеквадратичной ошибки от максималь-
ного размера фрагментных дескрипторов 

 

 Само по себе наличие оптимального значения максимального размера, 

обеспечивающего наилучшую прогнозирующую способность моделей, для ге-

нерируемых фрагментов не является очевидным, и поэтому заслуживает от-
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дельного рассмотрения. Связано это, очевидно, с тем, что при увеличении раз-

меров фрагментов число их типов, а, следовательно, и число фрагментных де-

скрипторов резко возрастает. В то же время, при прочих равных условиях (т.е. 

при одинаковой ошибке на обучающей выборке и одинаковом числе отобран-

ных дескрипторов), как следует из целого ряда математических теорий (см. ни-

же), прогнозирующая способность статистической модели ухудшается с увели-

чением первоначального числа дескрипторов, из которого производится отбор. 

Действительно, согласно статистической теории прогнозирования Вапника-

Червоненкиса [411], минимальный размер выборки соединений, необходимый 

для достижения заданного качества прогнозирования зависит как от числа ото-

бранных дескрипторов, так и от первоначального числа дескрипторов, причем в 

последнем случае для бинарных дескрипторов (т.н. признаков) показан лога-

рифмический характер зависимости минимального размера выборки от лога-

рифма числа первоначальных дескрипторов. Следовательно, при фиксирован-

ном размере выборки качество модели ухудшается при увеличении первона-

чального числа дескрипторов. Таким образом, эффективное число дескрипто-

ров в статистической модели (т.н. размерность Вапника-Червоненкиса) в общем 

случае не равно числу отобранных дескрипторов и зависит также от первона-

чального числа дескрипторов, из которого производился их отбор. К аналогич-

ным выводам приходит и теория индуктивных выводов [412, 413]. Согласно 

Риcсанену, ожидаемая ошибка статистической модели на данных, не входящих 

в обучающую выборку, определяется степенью сжатия информации с помощью 

этой модели. Чем меньше суммарная длина описания данных с помощью моде-

ли и описания самой модели, тем ниже ошибка предсказаний при помощи этой 

модели. Длина описания модели M равна количеству информации, необходи-

мой для выбора этой модели из множества с априорным распределением веро-

ятностей P(M), что равно величине –log P(M). Ясно, что чем из большего пер-

воначального числа отбираются дескрипторы, тем меньше априорная вероят-

ность получаемой модели, и, следовательно, тем больше длина описания моде-

ли и, следовательно, ожидаемая ошибка прогноза. 
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 При анализе дескрипторов, участвующих в построении всех 350 моделей, 

оказалось, что наиболее важными являются: общее число неводородных атомов 

в молекуле (na), отношение количество метильных групп, связанных с углерод-

ным атомом, к числу неводородных атомов (n(CH3-C)/nа), а также отношение 

числа пропильных групп к числу неводородных атомов (n(CH3-CH2-CH2)/na). 

Кроме того, следует отметить значимость таких дескрипторов, как количество 

аминогрупп (n(-NH2)), атомов азота при двойной связи (n(=N)/na), цепочек, со-

держащих гидроксильные группы (n(Csp3-O-Csp3-OH) и n(Csp3-Csp3-Csp3-OH)), 

атомов галогенов (n(F-), n(C-I)), количество амидных групп (n(N-C=O)). Можно 

предположить, что первые три дескриптора описывают ван-дер-ваальсово 

взаимодействие между молекулами, а остальные – электростатическое (вклю-

чая образование водородных связей). 

 После построения ряда нейросетевых моделей (350 моделей) с варьиро-

ванием числа нейронов в скрытом слое от 2 до 8 было выбрано оптимальное 

число скрытых нейронов, равное семи (Табл. 12), хотя практически при любом 

количестве скрытых нейронов статистические параметры модели были прибли-

зительно одинаковыми. В Табл. 13 представлены полученные статистические 

параметры моделирования. Корреляция усредненных по всему массиву моде-

лей расчетных данных для всех выборок с экспериментальными значениями 

представлена на Рис. 44. 

 

Табл. 12. Зависимость значения RMSE от числа нейронов в скрытом слое 

Количество нейронов  
в скрытом слое RMSEобуч RMSEконтр RMSEпредск 

2 0,110 0,193 0,226 
3 0,106 0,191 0,222 
4 0,108 0,192 0,220 
5 0,106 0,192 0,219 
6 0,105 0,191 0,219 
7 0,105 0,189 0,219 
8 0,105 0,191 0,220 
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Табл. 13. Статистические показатели полученных моделей для вязкости орга-
нических соединений 

Статистические показатели моделей 
Название этапа исследования 

R RMSEt RMSEv RMSEp 

Линейно-регрессионные модели 0,9794 0,111 0,195 0,212 
Средние значения показателей по 
всем индивидуальным нейросетевым 
моделям 

0,9815 0,105 0,189 0,219 

Показатели ансамблевой модели, ус-
редняющей прогнозы индивидуаль-
ных  нейросетевых моделей 

0,9904 0,078 0,177 0,208 
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Рис. 44. Результаты нейросетевого моделирования вязкости: (а) корреляция 
экспериментальных значений с результатами прогноза, полученными путем ус-
реднения по всем моделям, при построении которых данные соединения входи-
ли в обучающие выборки; (б) корреляция экспериментальных значений с ре-
зультатами прогноза, полученными путем усреднения по всем моделям, при 
построении которых данные соединения входили во внешние контрольные вы-
борки 

 

 Из Табл. 13 видно, что прогнозирующая способность нейросетевых моде-

лей (которую наиболее корректно оценивать по среднеквадратичным ошибкам 

для внешних контрольных выборок, превосходит аналогичные показатели ли-

нейных (они являются линейными по отношению к регрессионным коэффици-

ентам, но нелинейными по отношению к значениям дескрипторов) регрессион-

ных моделей. Кроме того, построенные в ходе данной работы модели для пред-

сказания вязкости жидких органических соединений существенно превосходят 

по всем показателям наилучшие из ранее опубликованных моделей (см. [410, 
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414]). Следует также обратить внимание на заметное различие средних значе-

ний статистических показателей по ансамблю нейросетевых моделей и стати-

стических показателей ансамблевой модели, усредняющей прогнозы, даваемые 

этими моделями. То, что вторые существенно лучше первых, свидетельствует о 

больших преимуществах использования ансамблей нейросетевых моделей по 

сравнению с индивидуальными моделями. 

 

6.3.3. Моделирование плотности жидких органических соединений 

 В качестве источника для формирования использованной в данной работе 

базы был взят электронный каталог органических соединений фирмы Fluka 

[415], содержащий 16793 записи. База данных была автоматически из него ото-

брана путем задания следующих условий: 1) наличие в каталоге значения плот-

ности для соединения; 2) чистота образца 98% и выше; 3) наличие значения по-

казателя преломления (что означает, что данные приведены для жидкости). 

Сформированная таким образом база данных содержала 803 соединения, отно-

сящиеся ко следующим классам: алканы, алкины, арены, аллены, спирты, про-

стые и сложные эфиры, нитро-соединения, альдегиды, карбоновые кислоты, ке-

тоны, нитрилы, амины, имины, амиды, гетероциклические соединения, моно-, 

би- и трициклические структуры. 

 При обработке базы данных была применена рассмотренная выше (см. 

подраздел 6.3.1) методика. Каждый раз база разбивалась на обучающую выбор-

ку (641 соединение), контрольную выборку (81 соединение) и выборку для 

оценки предсказательной способности (81 соединение). Из четырех указаных 

выше модификаций дескрипторов было использовано три: 1) квадрат значения 

дескриптора; 2) квадратный корень из значения дескриптора; и 3) отношение 

значения дескриптора к числу неводородных атомов в молекуле.  

 Для определения оптимального размера фрагментов нами было сгенери-

ровано 11 наборов фрагментных дескрипторов при варьировании максимально-

го размера фрагмента от 1 до 11 атомов. Для каждого из этих наборов дескрип-

торов было построено по методу БПМЛР по одной (линейной по регрессион-
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ным коэффициентам, но нелинейных по дескрипторам) модели для каждой из 

10 разбивок базы на три выборки. Из сравнения усредненных по разбивкам ста-

тистических показателей полученных моделей было найдено, что наименьшие 

ошибки на внутренних контрольных выборках получаются при использовании 

наборов фрагментных дескрипторов, сгенерированных при задании величины 

максимального размера фрагмента от 3 до 5 атомов. Именно эти 3 набора деск-

рипторов и были использованы в ходе дальнейшего моделирования. 

 На следующем этапе было построено по 350 нейросетевых моделей (по 5 

моделей для каждого количества скрытых нейронов, которое варьировалось от 

2 до 8) для каждого из этих 3 наборов дескрипторов. При сравнении статисти-

ческих показателей (по критерию наименьших среднеквадратичных ошибок на 

внутренних контрольных выборках) выявилось, что наилучшими являются мо-

дели, максимальный размер фрагментных дескрипторов в которых равен 4 ато-

мам. Из моделей, построенных с этим набором дескрипторов, была отобрана 

группа из 50 моделей (5 моделей для каждой из 10 разбивок базы) с оптималь-

ным числом скрытых нейронов, равным четырем. Следует отметить, что опти-

мальное число скрытых нейронов для трех типов выборок (т.е. для обучающих, 

внутренних и внешних контрольных выборок) различалось, поэтому этот пара-

метр выбирался по внутренним контрольным выборкам. 

 При анализе наборов отобранных фрагментных дескрипторов выясни-

лось, что наиболее важными (степень важности определялась по количеству 

содержащих их моделей) являются относительное число sp3- и sp2-

гибридизованных атомов углерода (n(Csp3) и n(H2C=)/na), а также относитель-

ное количество различных гетероатомов (в частности, галогенов, кислорода, 

азота, кремния, серы и т.д.), что можно объяснить различием масс, ковалентных 

и ван-дер-ваальсовых радиусов у этих элементов. Разнообразные поправки опи-

сываются такими дескрипторами как количество тройных углерод-углеродных 

связей, и дескрипторами, характеризующими разветвленность. 

 Диаграммы разброса усредненных по всему массиву моделей расчетных 

данных для плотности жидких органических соединений по всем выборкам с 

экспериментальными значениями представлена на Рис. 45. 
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Рис. 45. Результаты моделирования плотности: (а) обучающая выборка; (б) вы-
борка для оценки предсказательной способности 

 

 Статистические показатели полученных моделей представлены в Табл. 

14. Из их сравнения легко видеть, что прогнозирующая способность нейросете-

вых моделей (которую можно оценить по значению среднеквадратичной ошиб-

ки для внешней контрольной выборки, RMSEp) превосходит таковую для ли-

нейных регрессионных моделей (даже построенных на основе нелинейных мо-

дификаций дескрипторов). Статистические показатели наших моделей для про-

гнозирования плотности жидкостей для разнородных органических соединений 

оказались близки к наилучшей из опубликованных моделей (см. [416]), однако 

наши модели построены по значительно более представительной выборке. 

 

Табл. 14. Статистические показатели полученных моделей для плотностей 

жидких органических соединений (в г/см3) 

Статистические показатели моделей
Название этапа исследования 

R RMSEt RMSEc RMSEp 

Линейно-регрессионные модели 0,9897 0,036 0,055 0,067 
Средние значения показателей по 
всем индивидуальным нейросетевым 
моделям  

0,9911 0,034 0,052 0,061 

Показатели ансамблевой модели, ус-
редняющей прогнозы индивидуаль-
ных  нейросетевых моделей 

0,9943 0,018 0,036 0,043 
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 Данные таблицы также свидетельствуют о преимуществах использования 

ансамблей нейросетевых моделей по сравнению с индивидуальными моделями. 

 

6.3.4. Моделирование давления насыщенных паров 

 Моделирование давления насыщенных паров велось по созданной на ос-

нове опубликованных данных [417] выборке из 352 соединений (углеводороды 

и галогенуглеводороды), которая в процессе работы разбивалась 10 разными 

способами на три выборки: обучающую (279 соединений), контрольную (36 со-

единений) и выборку для оценки предсказательной способности (36 соедине-

ний). На первом этапе по методу БПМЛР производился отбор дескрипторов, 

причем, как оказалось, наилучшим моделям соответствует множество фраг-

ментных дескрипторов с максимальным числом атомов во фрагменте, равным 

6. 

 При моделировании давления паров среди наиболее значимых дескрип-

торов, присутствующих практически во всех моделях, оказались: квадрат числа 

углеродных атомов (n2(C)); логарифм общего числа неводородных атомов (lg 

na); количество атомов галогенов, связанных с углеродным атомом, входящим в 

состав шестичленных ароматических циклов (n[CAr-Hal]); количество метиле-

новых групп, связанных с углеродным атомом, входящим в состав шестичлен-

ных ароматических циклов (n[CAr-CH2]); квадратный корень от количества ато-

мов фтора (√n[F]); количество простых углерод-углеродных связей (n(C-C)/na); 

количество двухатомных углерод-углеродных фрагментов ароматических сис-

тем (n[CAr÷CAr]) и др. Подобный набор наиболее важных дескрипторов, по-

видимому, обусловлен доминирующей ролью ван-дер-ваальсовых взаимодей-

ствий. 

 При построении нейросетевых моделей с различным числом скрытых 

нейронов (от 2 до 8) был проведен анализ зависимости статистических показа-

телей моделей от числа скрытых нейронов. Оптимальным количеством скры-

тых нейронов для данной выборки оказалось три. Сводные данные, содержа-

щие основные статистические показатели построенных моделей, приведены в 
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Табл. 15. Корреляция усредненных по всему ансамблю моделей расчетных дан-

ных для давления насыщенных паров с экспериментальными значениями пред-

ставлена на Рис. 46. 

 

Табл. 15. Статистические показатели полученных моделей для давления насы-
щенных паров органических соединений (в lg(Па)) 

Статистические показатели моделей
Название этапа исследования 

R RMSEt RMSEc RMSEp 

Линейно-регрессионные модели 0,9902 0,198 0,248 0,258 
Средние значения показателей по 
всем индивидуальным нейросетевым 
моделям 

0,9969 0,118 0,143 0,161 

Показатели ансамблевой модели, ус-
редняющей прогнозы индивидуаль-
ных  нейросетевых моделей 

0,9979 0,095 0,140 0,158 
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Рис. 46. Результаты моделирования давления насыщенных паров: (а) обучаю-
щая выборка; (б) внешняя контрольная выборка 

 

 Из Табл. 15 видно, что прогнозирующая способность нейросетевых моде-

лей (которую корректно оценивать по значению RMSEпред, т.е. по среднеквадра-

тичной ошибки на внешней контрольной выборке, превосходит аналогичные 

показатели линейных регрессионных моделей (даже содержащих нелинейные 

модификации дескрипторов). Точность предсказания давления насыщенных 

паров в построенных моделях оказалась сравнимой с моделью Голла-Джурса 

[417] и существенно выше других опубликованных моделей (см. [416]). 
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6.3.5. Моделирование температуры кипения разнородных органических соеди-

нений 

 Температура кипения моделировалась по выборке, содержащей разно-

родные органические соединения. В качестве источника данных был взят элек-

тронный каталог органических соединений фирмы Fluka [415], содержащий 

16 793 записей. База данных «структура-свойство» создавалась путем автомати-

зированного отбора записей из электронного каталога со следующими усло-

виями: 1) наличие в каталоге значения температуры кипения для данного со-

единения при атмосферном давлении; 2) чистота образца 99% и выше.  

 В процессе построения моделей вся база данных разбивалась 10-ю раз-

ными способами на три выборки: 1) обучающую (409 соединений); 2) кон-

трольную (50 соединений); и 3) выборку для оценки прогнозирующей способ-

ности (50 соединений). Согласно описанной выше схеме (см. подраздел 6.3.1), 

для базы данных был проведен расчет фрагментных дескрипторов с варьирова-

нием максимального размера фрагментов от 1 до 10 атомов. Далее для каждого 

из полученных дескрипторов были рассчитаны 4 нелинейные модификации. 

После этого, для 10 различных вариантов разбивки базы данных из первона-

чального набора с помощью процедуры быстрой пошаговой множественной 

линейной регрессии (БПМЛР) был проведен отбор дескрипторов. Усредненные 

результаты полученных линейно-регрессионных моделей (с нелинейными мо-

дификациями дескрипторов) для 10 наборов дескрипторов с переменным мак-

симальным размером фрагментов (всего 100 моделей) представлены в Табл. 16. 
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Табл. 16. Усредненные статистические показатели линейно-регрессионных мо-
делей для прогнозирования температуры кипения органических соединений 
при варьировании максимального размера фрагментов 

БПМЛР Макси-
маль-
ное 
коли-
чество 
атомов 
во 
фраг-
ментах 

Общее ко-
личество 
фрагмент-
ных деск-
рипторов 

Среднее 
число ото-
бранных 
фрагмент-
ных деск-
рипторов 

Rt RMSEt RMSEc RMSEp 

1 138 33±19 0,9642 17,7 18,6 20,5 
2 555 46±13 0,9814 12,9 16,7 18,6 
3 1744 46±20 0,9821 12,2 17,9 20,4 
4 2104 44±17 0,9838 11,8 18,2 19,5 
5 2327 42±14 0,9835 11,9 18,3 19,9 
6 2561 35±15 0,9801 13,1 18,3 20,4 
7 2706 37±16 0,9812 12,7 18,4 20,0 
8 2781 38±16 0,9827 12,1 17,3 20,0 
9 2821 37±17 0.9811 12,7 18,5 19,6 
10 2851 37±17 0.9811 12,7 18,6 19,6 

БПМЛР – быстрая пошаговая множественная линейная регрессия; Rобуч – мно-
жественный коэффициент корреляции (квадратный корень от коэффициента 
детерминации) на обучающей выборке; RMSEобуч, RMSEконтр, RMSEпред – средне-
квадратичная ошибка в oC на обучающей, контрольной выборок и для выборки 
для оценки предсказательной способности, соответственно. 

 

 Как видно из Табл. 16, минимальные значения среднеквадратичных оши-

бок для обучающей и двух контрольной выборок приходятся на наборы фраг-

ментных дескрипторов с максимальным числом атомов, равным 2, 4 и 5, соот-

ветственно. В дальнейшем по ходу данной работы для построения нейросете-

вых моделей для прогнозирования температуры кипения органических соеди-

нений использовался только набор фрагментных дескрипторов с максимальным 

числом атомов, равным двум, поскольку при этом предсказательная  способ-

ность модели, оцененная по среднеквадратичной ошибке на внутренней кон-

трольной выборке, оказывается наилучшей. 
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 По частотам вхождения в отбираемые при построении линейно-

регрессионных моделей дескрипторов можно сделать вывод об их относитель-

ной значимости. В соответствии с этим критерием, при моделировании темпе-

ратуры кипения разнородных органических соединений наиболее весомыми 

являются вклады: метильных групп, связанных с любыми неводородными ато-

мами (n[H3C-•]/na и n[H3C-•]); sp2-гибридизованных атомов углерода 

(n[Csp2]/na); фрагментов ароматических систем (n2[CAr÷CAr]); произвольных не-

водородных атомов (log{n[•]} и n2[•]). Значительный вклад также вносят груп-

пы, содержащие полярные атомы и связи, в частности: sp-, sp2- и sp3-

гибридизованные атомы азота (n(N), √n[=C-N], n[=N-] и n[Csp2-N]/na); гидро-

ксильные группы, связанные с атомом углерода (n[C-OH], n2[HCHeterocycle-OH]); 

атомы кислорода при двойной связи (n[O=•]/na); атомы галогенов в различном 

структурном контексте (n[Csp3-I]/na, n[H2C-Hal], √n[C-F], n[Br]); атомы бора, 

кремния и серы (n2[B-•], n[Csp2-N]/na, n[Hal-Si] и n[C-S]/na). 

 После построения ряда нейросетевых моделей (350 моделей) с варьиро-

ванием числа скрытых нейронов было выбрано оптимальное число скрытых 

нейронов, равное двум (как обеспечивающее наименьшие ошибки на внутрен-

них контрольных выборках). В Табл. 17 приведены статистические показатели 

построенных моделей. 

 

Табл. 17. Статистические показатели полученных моделей для температуры 
кипения разнородных органических соединений (ошибки приведены в oC) 

Статистические показатели мо-
делей

Название этапа исследования 
R RMSEt RMSEc RMSEp 

Линейно-регрессионные модели 0,9814 12,9 16,7 18,6 
Средние значения показателей по 
всем индивидуальным нейросетевым 
моделям 

0,9869 11,0 16,1 17,2 

Показатели ансамблевой модели, ус-
редняющей прогнозы индивидуаль-
ных  нейросетевых моделей 

0,9911 9,1 16,1 16,9 
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 Как видно из Табл. 16 и Табл. 17, прогнозирующая способность постро-

енных нейросетевых моделей заметно выше линейно-регрессионных. Кроме то-

го, следует обратить внимание на тот факт, что (как и во всех других случаях, 

см. подразделы 6.3.2, 6.3.3 и 6.3.4) статистические показатели ансамблевой мо-

дели, усредняющей прогнозы по нейросетевому ансамблю, всегда заметно 

средних статистических показателей индивидуальных нейросетевых моделей в 

ансамбле. Это еще раз подтверждает известное из теории и практики машинно-

го обучения утверждение о существенных преимуществах использования ан-

самблей нейросетевых моделей по сравнению с индивидуальными моделями. 

По-видимому, два основных фактора вносят вклад в это явление. Во-первых, 

усреднение по моделям, получаемым при разных разбивках базы данных по-

зволяет эффективно использовать для обучения информацию из внутренних 

контрольных выборок, что эквивалентно увеличению эффективного размера 

обучающих выборок. Во-вторых, уменьшается вклад дисперсии в среднеквад-

ратичную ошибку прогнозирования, поскольку дисперсия среднего нескольких 

случайных независимых переменных всегда ниже средней дисперсии каждой из 

этих переменных (т.е. происходит подавление «шума» при усреднении). 

 Как известно, статистические показатели отдельно взятой модели при не-

большом размере базы данных не может служить основой для вывода о качест-

ве методики моделирования и иметь какую-либо статистическую значимость 

при отсутствии корректного скользящего контроля. Так, например, одна из по-

лученных для данной базы данных статистических моделей характеризовалась 

следующими статистическими показателями: среднеквадратичная ошибка для 

обучающей выборки RMSEt равна 5.6оС, для внутренней контрольной выборки 

RMSEv = 4.4 оС, а для внешней контрольной выборки RMSEp = 5.0 оС, что в не-

сколько раз ниже усредненных показателям. Статистические показатели подоб-

ных индивидуальных моделей могут не характеризовать их истинную прогно-

зирующую способность, особенно когда в процессе их построения производит-

ся отбор дескрипторов. Хотя в отдельных публикациях, как, например [418], 

встречаются подобные результаты, ориентироваться на них нецелесообразно. 

Поэтому усредненные по множеству моделей результаты являются статистиче-
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ски более достоверными, чем показатели индивидуальных моделей. При этом 

важно, чтобы усреднение проводилось таким образом, чтобы информация об 

экспериментальном значении прогнозируемого свойства для каждого из хими-

ческих соединений никаким образом не участвовала ни в построении, ни в от-

боре моделей, по которым проводился для него прогноз. 

 Корреляция между спрогнозированной по ансамблю моделей (в ансамбль 

моделей для прогнозирования свойства данного соединения включались только 

те модели, при построении которых оно не участвовало в составе обучающей 

либо контрольной выборок) температурой кипения органических соединений и 

экспериментальным значением этого свойства показана в виде диаграммы раз-

броса точек на Рис. 47. 

 
Рис. 47. Корреляция расчетных и экспериментальных данных по температурам 
кипения (в oC) 

 

 После получения вышеизложенных результатов нами было проведено их 

сравнение с литературными данными. При этом было выделено два типа работ: 

1) работы, в которых база данных включала не более 100 соединений, и 2) ра-

боты, представляющие результаты обработки более представительных выборок 

соединений. О разнообразии выборок в первом случае говорить не приходится 

из-за малого количества соединений, и моделирование в таких случаях прово-

дилось лишь в узких сериях соединений. Работ, в которых исследования прово-

дились с большими базами данных, оказалось всего несколько: статьи Игольфа 

(Egolf) и др. [419, 420] (в данных работах нейросеть с обратным распростране-
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нием ошибки применяли в комбинации с физико-химическими дескрипторами), 

работы Холла (Hall) и др. [418, 421] (в данном случае нейросеть с обратным 

распространением ошибки применяли в комбинации с электротопологическими 

индексами), а также работа Тетте (Tatteh) и др. [386] (нейросеть функции ради-

ального базиса сочетали с топологическими индексами). В работах [418-421] 

база данных содержала 298 органических соединений со специально отобран-

ными высокоточными экспериментальными данными, однако в качестве ре-

зультатов были приведены характеристики лишь одной «лучшей» модели 

(RMSEt = 5,4оС и RMSEv = 5,9оС), что ставит под вопрос статистическую досто-

верность результатов. Как оказалось, сравнить полученные нами результаты 

можно лишь с данными работы [386]. Для меньшей по размере и менее разно-

образной выборки Тетте и др. были получены следующие статистические пока-

затели: RMSEt = 11,4oC, RMSEv = 15,1oC и RMSEp = 19,4oC, что хуже результи-

рующих данных по моделированию, полученных нами. 

 

6.4. Прогнозирование температуры плавления ионных жидкостей 

 Температура плавления является одним из наиболее сложных для прогно-

зирования свойств химических соединений, далеко не полный список причин 

чего включает: плохая воспроизводимость экспериментальных данных, зависи-

мость от типа кристаллической упаковки, сосуществование нескольких алло-

тропных модификаций кристаллов, зависимость от наличия микропримесей, 

существование эвтектик, возможность затвердевания в аморфное либо жидко-

кристаллическое состояния и др. В то же время, температура плавления являет-

ся важнейшей технической характеристикой, которая определяет сферу приме-

нения ионных жидкостей – материалов, широко используемых в качестве эко-

логически-безопасных растворителей в химической промышленности. Именно 

поэтому это «тяжелое» свойство является удобным объектом для сравнения 

различных методик построения QSPR-моделей. 

 Мы приняли участие в совместном исследовании, проведенном несколь-

кими группами авторов, в ходе которого широкий набор современных методов 
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машинного обучения (ассоциативные нейронные сети, машины опорных векто-

ров, метод ближайших соседей, метод частичных наименьших квадратов, ней-

ронные сети обратного распространения и множественная линейная регрессия), 

реализованные в нескольких программных комплексах (VCCLAB, ISIDA и 

NASAWIN [см. раздел 8.2]), в сочетании с разнообразными типами дескрипто-

ров (несколько типов фрагментных дескрипторов, псевдофрагментные деск-

рипторы типа FRAGPROP [см. разделы 5.4 и 8.4], дескрипторы на основе элек-

троно-топологических состояний атомов, а также все виды дескрипторов, гене-

рируемых программой DRAGON) были впервые применены для обработки 

больших и структурно разнородных баз по температурам плавления ионных 

жидкостей [401]. 

 В данной работе были построены QSPR-модели для четырех выборок (см. 

Рис. 48), включающих: (1) 126 бромидов производных пиридинов (PYR, IV и 

V); (2) 384 бромидов производных имидазолов и бензимидазолов (IMZ, VI и 

VII); (3) 207 бромидов четвертичных аммониев (QUAT, VIII); (4) 717 соедине-

ний, входящих во все вышеупомянутые наборы (FULL).  

N+

R1

R2

Br-

 

 

N+

R1

Br-

R2

 

 

N+

N

R1

R2

R3
Br-

 

 

N+

N

R1

R2

R3
Br-

 

 

N+

R1

R3

R4 R2

Br-

 

IV V VI VII VIII 

Рис. 48. Структуры ионных жидкостей 
 

 Оценка прогнозирующей способности построенных моделей проводилась 

при помощи процедуры 5-кратного внешнего (т.е. при котором информация из 

контрольных выборок никак не может участвовать в отборе лучших моделей) 

скользящего контроля по трем показателям (Q2, RMSE, MAE) для четырех вы-

борок. В нашей части этой большой совместной работы в качестве методов ма-

шинного обучения мы использовали реализованные в программном комплексе 
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NASAWIN (см. раздел 8.2) нейросети обратного распространения (BPNN, см. 

подраздел 1.2.4), метод БПМЛР (FSMLR, см. подраздел 4.1.5) и метод частич-

ных наименьших квадратов (PLS), а в качестве дескрипторов – набор фраг-

ментных дескрипторов, вычисляемых блоком FRAGMENT (см. раздел 8.3), к 

которым был примешен набор псевдофрагментных дескрипторов (см. раздел 

5.4), вычисляемых блоком FRAGPROP (см. раздел 8.4). Использование псевдо-

фрагментных дескрипторов было обусловлено тем, что как показали предвари-

тельные вычислительные эксперименты, они в данном случае значительно по-

вышают прогнозирующую способность построенных моделей. Кроме того, 

следует отметить, что обучение нейросети велось на полном наборе дескрипто-

ров (попытки использовать процедуру БПМЛР для их предварительного отбора 

заканчивались значительным падением прогнозирующей способности модели). 

Вследствие этого всякий раз проводился визуальный контроль синапсов нейро-

сети и в случае «паралича» процедура обучения вручную останавливалась и пе-

резапускалась заново. В Табл. 18 представлены значения средней абсолютной 

ошибки прогнозирования (MAE), вычисленной при 5-кратном внешнем сколь-

зящем контроле. Отметим, что нейросеть обратного распространения приводит 

к построению лучших моделей по сравнению с БПМЛР и методом частичных 

наименьших квадратов PLS. 

 

Табл. 18. Значения средней абсолютной ошибки прогнозирования температуры 
плавления ионных жидкостей (в градусах) 

 PYR IMZ QUAT FULL 
BPNN 26.2 32.4 30.3 31.5 

FSMLR 34.8 36.2 36.1 33.7 
PLS 32.5 31.9 31.8 31.9 

 

 Для сравнения QSPR-моделей, получаемых разными методами, каждой 

комбинации выборки и статистического показателя оценивалось среднее значе-

ние этих показателей, и каждой модели присваивался ранг “0”, если по всем 

трем показателям она оказывалась лучше средней, и “1” если хотя бы по одно-

му показателю она уступала среднему. Далее ранги полученных моделей скла-
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дывались, и результирующее число было использовано для сравнения методик 

построения QSPR-моделей. В Табл. 19 представлены полученные значения ран-

гов для различных методов построения QSPR-моделей.  

 

Табл. 19. Сравнение различных методов построения QSPR-моделей для 
прогнозирования температуры плавления ионных жидкостей 

Метод Программа Q2 RMSE MAE Итого 
BPNN NASAWIN 0 0 0 0 
ASNN/E-counts VCCLAB 0 0 0 0 
ASNN/Dragon VCCLAB 0 0 0 0 
SVM/Dragon VCCLAB 0 0 0 0 
SVM/E-state VCCLAB 0 0 1 1 
SVM/E-counts VCCLAB 0 1 1 2 
ASNN/E-state VCCLAB 1 1 1 3 
PLSM NASAWIN 2 1 2 5 
MLR/Dragon VCCLAB 2 2 2 6 
MLR-CM/SMF ISIDA 3 3 2 8 
kNN/Dragon VCCLAB 3 3 3 9 
FSMLR NASAWIN 4 4 4 12 
kNN/E-state VCCLAB 3 3 4 10 
MLR/E-state VCCLAB 3 4 4 11 
kNN/E-counts VCCLAB 4 4 4 12 
MLR/E-counts VCCLAB 4 4 4 12 
 

 Как видно из Табл. 19, нейросеть обратного распространения BPNN, реа-

лизованная в рамках программного комплекса NASAWIN, занимает первые два 

места наряду с ASNN/E-counts. Если учесть, что ASNN построена на основе 

нейросетей обратного распространения, а дескрипторы E-counts являются 

фрагментными, то можно сделать вывод, что именно комбинация нейросетей 

обратного распространения с фрагментными дескрипторами приводит к по-

строению наилучших моделей для прогнозирования температуры плавления 

ионных жидкостей. 
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ГЛАВА 7. РАЗРАБОТКА ИНТЕГРИРОВАННЫХ ПОДХОДОВ 

 Данная глава посвящена рассмотрению предложенных нами подходов, 

которые включают разного рода интеграцию нейросетей: (а) с методами моле-

кулярного моделирования; (б) с комбинацией дескрипторных описаний одно– и 

многокомпонентных химических систем и внешних условий; а также (в) между 

собой. Все это ведет к значительному расширению круга свойств химических 

соединений, поддающихся надежному прогнозированию с использованием раз-

рабатываемых нами методов. 

 

7.1. Совместное применение методологии искусственных нейронных сетей и 

методов молекулярного моделирования 

 На современном этапе научно-технического развития определяющую 

роль играет практическое использование сложных молекулярных и супрамоле-

кулярных систем, что со всей актуальностью ставит задачу прогнозирования 

всего комплекса их практически значимых свойств и на основе этого проведе-

ние их целенаправленного дизайна. Не менее актуальной является также задача 

компьютерной обработки накопленных экспериментальных данных, относя-

щихся к подобным системам, и извлечения информации, необходимой для эф-

фективного конструирования новых систем. 

 В настоящее время для решения вышеуказанных задач все большее зна-

чение приобретают методы молекулярного моделирования, в основе которых 

лежат разнообразные методы молекулярно-механического и квантово-

химического расчета модельных молекулярных систем. Несмотря на успехи в 

области молекулярного моделирования, следует признать, что ни одна даже са-

мая совершенная молекулярная модель неспособна охватить всего комплекса 

взаимодействий, в которые вовлечена реальная молекулярная система, равно 

как и учесть эти взаимодействия с достаточной точностью. Это служит серьез-

ным препятствием к практическому применению многих теоретических моде-

лей. 
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 В связи с этим особую актуальность приобретает проблема соотнесения 

теоретически рассчитываемых характеристик молекулярных систем с прояв-

ляемыми ими в эксперименте свойствами. Трудность решения этой проблемы 

обусловлена тем, что общий вид зависимости неучтенных в модели факторов от 

учитываемых молекулярных характеристик всегда является неизвестным, что 

является препятствием к применению стандартного аппарата математической 

статистики. Вследствие этого прогнозирование с достаточной точностью боль-

шинства практически важных свойств на основе теоретических моделей воз-

можно в лучшем случае только внутри очень узкой группы молекулярных сис-

тем при помощи упрощенной линейной модели, параметризованной по имею-

щимся экспериментальным данным. Это делает невозможным применение по-

лученной модели для большинства практически важных систем. 

 Генеральным направлением в решении указанной проблемы нам видится 

использование математического аппарата обработки данных, позволяющего 

выявлять любые сколь угодно сложные нелинейные зависимости неизвестного 

вида между теоретически рассчитываемыми молекулярными характеристиками 

и экспериментальными данными. Наиболее подходящими для этого являются 

искусственные нейронные сети, которые позволяют проводить “интеллекту-

альную обработку” экспериментальных данных, содержащихся в химических 

базах данных, выявляя существующие (заранее неизвестные) корреляции меж-

ду имеющимися экспериментальными и структурными данными, с одной сто-

роны, и прогнозируемыми молекулярными характеристиками, с другой сторо-

ны. 

 В данном разделе будет показано на нескольких примерах, что искусст-

венные нейронные сети представляют собой мощный статистический аппарат 

обработки данных, который, в сочетании с элементами молекулярного модели-

рования, способен обеспечить надежный прогноз разнообразных свойств слож-

ных молекулярных систем. Преимущество применения нейросетей заключается 

в их уникальной способности извлекать из эксперимента и обобщать зависимо-

сти, которые крайне трудно вывести из теоретических соображений. Поэтому 

аппарат нейросетей является необходимым дополнением к методам молекуляр-
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ного моделирования, способным резко повысить их прогнозирующую способ-

ность и, следовательно, решать задачи дизайна сложных молекулярных систем. 

 Возникает вопрос: если нейросети в комбинации с фрагментными дес-

крипторами могут аппроксимировать любое свойство, то зачем их надо комби-

нировать с методами молекулярного моделирования? Все зависит от объема 

имеющихся экспериментальных данных (см. Табл. 20). Если данных достаточ-

но много, то сочетания нейросетей с фрагментными дескрипторами действи-

тельно достаточно для моделирования любого свойства. Если данных очень 

мало либо они вообще отсутствуют, то нейросети не могут быть обучены, и по-

этому для прогнозирования остаются только методы молекулярного моделиро-

вания. В промежуточной же ситуации, когда имеется определенный объем экс-

периментальных данных, но его недостаточно для построения нейросетевой 

модели на одних фрагментных дескрипторах, наилучший эффект дает ин-

теграция молекулярного и нейросетевого моделирования. Это может быть до-

стигнуто, например, путем использования определенных величин, вычисляе-

мых при помощи методов молекулярного моделирования в качестве дес-

крипторов при построении моделей «структура-свойство». Чем больше экспе-

риментальных данных, тем более простые методы молекулярного моделирова-

ния могут быть для этого применены. 

 

Табл. 20. Выбор метода моделирования в зависимости от объема эданных 
Объем экспериментальных данных Предпочтительный метод моделиро-

вания 
Мало либо отсутствуют Молекулярное моделирование 

Промежуточный объем данных Сочетание молекулярного и нейросе-
тевого моделирования 

Достаточно много Нейросетевое моделирование 
 

7.1.1. Предсказание положения длинноволновой полосы поглощения симмет-

ричных цианиновых красителей. 

 Целью данной работы является иллюстрация эффективности применения 

искусственных нейронных сетей для предсказания практически важных 
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свойств сложных молекулярных систем на примере прогнозирования положе-

ния длинноволновой полосы поглощения симметричных цианиновых красите-

лей в спиртовом растворе. 

 Основными областями применения цианинов (красителей, содержащих 

цепочку атомов N+=(CH-CH)n=CH-N) является их использование в качестве 

спектральных сенсибилизаторов и лазерных красителей. Ввиду чрезвычайной 

важности практического применения за последние 30 лет было проведено мно-

жество работ по выявлению зависимости физико-химических свойств цианино-

вых красителей от их строения на количественном уровне (см. обзорную ста-

тью [422] и монографии [423, 424]). В большинстве публикаций рассматрива-

лось применение методов корреляционного анализа (уравнение Гаммета) для 

прогнозирования кислотности и потенциалов окисления и восстановления в 

очень узких рядах симметричных цианиновых красителей с одним варьируе-

мым заместителем. Что касается предсказания положения длинноволновой по-

лосы поглощения, то во всех опубликованных работах выявленные зависимо-

сти носили качественный либо полуколичественный характер. В качестве при-

меров можно привести сдвиг на ~100 нм при удлинении полиметиновой цепоч-

ки красителей на одно виниленовое звено [424, 425] и правило Ферстера-

Дьюара-Нотта [425-427], описывающее влияние заместителей на окраску циа-

нинов в нечетных положениях полиметиновой цепочки. В то же время, все по-

пытки найти хотя бы полуколичественную зависимость окраски красителей от 

параметров заместителей не привели к желаемому результату.  

 Альтернативным методом предсказания окраски цианиновых красителей 

является использование квантово-химических расчетов. Уже простейшие под-

ходы на основе теории возмущений молекулярных орбиталей позволили опи-

сать на качественном уровне изменение окраски красителей при варьировании 

ряда структурных параметров [423-427]. Особенно плодотворным оказалось 

использование выведенного на основе простого метода Хюккеля параметра эф-

фективной длины концевых групп [428], который позволил на полуколичест-

венном уровне описать зависимость окраски цианиновых красителей от строе-

ния гетероциклов. Тем не менее, непосредственное применение метода Хюкке-
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ля и даже более совершенного метода Парра-Паризера-Попла с учетом конфи-

гурационного взаимодействия дает очень большие ошибки, в ряде случаев пре-

вышающие 100 нм.  

 Наши предварительные эксперименты показали, что при использовании 

существенно более совершенного метода ZINDO/S с учетом конфигурационно-

го взаимодействия возможно достичь точности прогноза 20-30 нм внутри групп 

красителей с одинаковой длиной цепочки и одинаковыми типами гетероциклов, 

если осуществлять подбор с учетом экспериментальных данных подстроечных 

параметров этого метода (факторов взвешивания для интегралов σ-σ- и π-π-

перекрываний) внутри каждой из этих групп. Очевидными недостатками этого 

подхода являются как недостаточная точность прогноза (для практических це-

лей желательно не больше 5-10 нм), так и наличие большого числа групп кра-

сителей, требующих отдельной параметризации, что не дает возможности осу-

ществить такой прогноз для большинства красителей ввиду отсутствия экспе-

риментальных данных, необходимых для параметризации. 

 В настоящей работе при помощи искусственных нейронных сетей (мно-

гослойных персептронов) нами обработана выборка из 398 симметричных циа-

ниновых красителей, описываемых общей формулой (I). Этой формулой охва-

тывается большинство используемых в промышленности цианиновых красите-

лей.  

N+

X

(CH)n (CH)n

R1

R2

R3

R4 R5

R6

N

X

R5

R1

R2

R3

R4  
где n=0-6, X=O, S, NR, CH=CH, C(CH3)2. Выборка была случайным образом 

разделена на две части: обучающую выборку, состоящую из 359 красителей, и 

контрольную, насчитывающую 39 соединений. Кроме этого, из данной выборки 

была получена подвыборка, включающая красители с незамещенным мезо-

положением (R6=H), которая тоже была случайным образом разделена на обу-

чающую (157 красителей) и контрольную (17 красителей). 
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 На первом этапе работы для всех 398 красителей было определено гео-

метрическое строение молекул при помощи процедуры автоматического моле-

кулярного моделирования, включающей проведение в автоматическом режиме 

построения 3D-моделей молекул с последующим уточнением моделей путем 

поочередного применения методов молекулярной механики, молекулярной ди-

намики (для вывода молекул из ложных локальных минимумов) и, наконец, по-

луэмпирического квантово-химического метода PM3. Технические детали раз-

работанного нами и использованного в этом исследовании клиент/серверного 

программного комплекса описаны в работе [429]. 

 На втором этапе работы проводилась нейросетевая обработка баз данных 

при помощи многослойных персептронов с использованием компьютерной 

программы NASAWIN. В качестве дескрипторов использовались рассчитанные 

на первом этапе по методу PM3 энергии высшей занятой молекулярной орбита-

ли (ВЗМО) EВЗМО и низшей свободной молекулярной орбитали (НСМО) EНСМО, 

длина полиметиновой цепочки n, индикатор наличия заместителя в мезо-

положении полиметиновой цепочки, а также индикаторы типа X в формуле (I): 

XO, XN, XS, XCH=CH, XC(CH3)2.  

 Обучение нейросети проводилось по обучающей выборке с использова-

нием алгоритма обобщенного дельта-правила (см. [42]) при начальном значе-

нии параметра скорости обучения 0.25 с последующим снижением до 0.01. 

Прогнозирующая способность нейросети оценивалась при помощи независимо-

го прогноза на контрольной выборке. Для нахождения оптимальной архитекту-

ры сети обучение проводилось при разном числе нейронов во внутреннем слое. 

В Табл. 21 приведены значения коэффициентов корреляции R и среднеквадра-

тичных ошибок на обучающей выборке st и среднеквадратичных ошибок про-

гноза на контрольной выборке sv для разного числа внутренних нейронов nh для 

соединений из полной выборки, а в Табл. 22 дана та же информация для краси-

телей с R6=H.  

 Из информации, содержащейся в Табл. 21 и Табл. 22 можно сделать вы-

вод, что для обеспечения наилучшей прогнозирующей способности следует 

брать нейросеть с 8-10 внутренними нейронами для произвольного симметрич-
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ного цианинового красителя и с 7-8 внутренними нейронами для незамещенных 

в цепочке симметричных цианиновых красителей, при этом качество прогноза 

(среднеквадратичная ошибка 7-11 нм для общего случая и 3-5 нм для красите-

лей с R6=H) значительно превосходит все то, что было достигнуто ранее (см. 

обсуждение выше) и обеспечивает достаточную точность  для решения практи-

ческих задач дизайна красителей с заданным положением длинноволновой по-

лосы поглощения. 

  

Табл. 21. Результаты обучения ИНС для полной выборки (обозначения см. в тексте) 

nh R RMSEt (в нм) RMSEv (в нм) 
2 0.9884 13.5 10.0 
3 0.9910 11.9 9.3 
4 0.9912 11.8 8.3 
5 0.9924 10.9 7.5 
6 0.9924 10.9 8.0 
7 0.9931 10.4 9.0 
8 0.9923 11.0 7.4 
9 0.9923 11.0 7.4 

10 0.9928 10.6 7.0 
11 0.9921 11.1 8.5 
12 0.9930 10.6 9.4 

 

Табл. 22. Результаты обучения ИНС для выборки c R6=H (обозначения см. в тексте) 

nh R RMSEt (в нм) RMSEv (в нм) 
2 0.9959 7.5 4.9 
3 0.9958 7.6 4.7 
4 0.9966 6.8 4.5 
5 0.9954 8.0 5.5 
6 0.9961 7.4 5.2 
7 0.9986 4.4 3.4 
8 0.9976 5.7 4.5 
9 0.9955 7.8 6.9 

10 0.9980 5.3 4.8 
 

7.1.2. Оценка значений констант ионизации для различных классов органиче-

ских соединений 

 Как известно, константа ионизации, Ка (или обратный логарифм -

logKa=pKa) является одной из важнейших характеристик органических соеди-
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нений, отражающей их кислотно-основные свойства. К настоящему времени 

опубликован ряд работ, посвященных предсказанию констант ионизации для 

различных классов органических соединений с использованием различных 

подходов. Так, например, для оценки констант ионизации фенолов, карбоновых 

кислот и азотсодержащих соединений были построены линейно-регрессионные 

модели с использованием квантово-химических дескрипторов [430-432]. В ра-

ботах [433, 434] оценка pKa фенолов и карбоновых кислот осуществлялась с 

помощью термодинамических вычислений с предварительным расчетом атом-

ных зарядов и оптимизацией геометрии молекул. Также для прогнозирования 

значений pKa восемнадцати азотсодержащих соединений было предпринято по-

строение CoMFA моделей [435]. Результаты, полученные в работах [430-435], 

показывают, что стандартная ошибка предсказания (s) значений pKa, получае-

мая с помощью регрессионных моделей, а также с помощью термодинамиче-

ских расчетов составляет 0.3 – 0.6 ккал/моль, тогда как значение s, полученное 

с помощью CoMFA-модели составило 0.193 ккал/моль. Однако следует отме-

тить, что несмотря на то, что метод CoMFA дает наименьшую ошибку предска-

зания, использование данного метода представляется эффективным только для 

оценки значений pKa очень узкой однородной выборки соединений, обладаю-

щих общим скелетом, что накладывает серьезные ограничения на примени-

мость метода CoMFA для предсказания свойств широких разнородных выбо-

рок.  

 В данной работе предпринята попытка использования фрагментного и 

квантово-химического подходов для моделирования значений pKa различных 

классов органических соединений, а так же попытка построения общей QSPR-

модели для всех рассматриваемых классов соединений. Для этого, с помощью 

программы MOLED [436] были созданы четыре базы данных (БД): (1) фенолы 

(170 соединений); (2) карбоновые кислоты (238); 3) азотсодержащие соедине-

ния (268); 4) общая база (676). Далее каждая БД была случайным образом раз-

делена на обучающую (90% соединений) и контрольную (10% соединений) вы-

борки. 
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 Значения констант ионизации для различных соединений были взяты из 

работ [430, 431]. Построение моделей “структура-свойство” было осуществлено 

с помощью нейросетевого программного комплекса NASAWIN [194] (см. раз-

дел 8.2). Для моделирования локальных свойств нами была использованы 

фрагментные дескрипторы с выделенными атомами.  

 Известно, что константа ионизации достаточно хорошо коррелирует с 

квантово-химическими дескрипторами [430-432]. В данной работе нами были 

при помощи специальной утилиты, входящей в программный комплекс 

NASAWIN, рассчитаны значения двенадцати дескрипторов, описывающих 

внутримолекулярные электронные свойства молекул, такие как: энергия выс-

шей занятой и низшей незанятой молекулярных орбиталей, заряд на меченом 

атоме, максимальный отрицательный заряд на атоме, максимальный заряд на 

атоме водорода, дипольный момент молекулы, электрофильная и нуклеофиль-

ная граничная электронная плотность, электрофильная, нуклеофильная и ради-

кальная суперделокализация, атомная самополяризуемость. При этом, с помо-

щью метода БПМЛР (см. подраздел 4.1.5) проводился отбор наиболее значи-

мых дескрипторов для каждой QSPR-модели. Прогнозирующая способность 

полученных моделей для каждой БД была проверена предсказанием значений 

pKa соединений контрольной выборки.  

 На первом этапе методами БПМЛР и ИНС были построены частные 

QSPR-модели для фенолов, карбоновых кислот и азотсодержащих соединений с 

использованием как фрагментных дескрипторов рассчитанных для соединений 

с метками, а так же с использованием фрагментных и квантово-химических де-

скрипторов. Статистические параметры для этих моделей представлены в Табл. 

23. Анализируя полученные QSPR-модели, можно сделать вывод, что во всех 

случаях модели “структура-свойство”, построенные методом ИНС, характери-

зуются несколько более высокими значениями коэффициента корреляции и 

дают меньшую ошибку как на обучающих, так и на контрольных выборках, по 

сравнению с моделями, построенными с использованием статистического аппа-

рата множественной линейной регрессии. Следует так же отметить, что исполь-

зование квантово-химических дескрипторов также способствует улучшению 
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статистических параметров моделей по сравнению с результатами, получаемы-

ми при использовании только фрагментных дескрипторов.  

 

Табл. 23. Статистические показатели моделей, построенных для фенолов, кар-
боновых кислот и азотсодержащих соединений 
Класс со-
единений 
 

Параметры моделей, по-
строенных с использованием 
только ФД 

Параметры моделей постро-
енных с использованием ФД 
и квантово-химических деск-
рипторов 

МЛР: R2 = 0.9746, s = 0.40,  
RMSEt = 0.38, RMSEv = 0.57 

МЛР: R2 = 0.9794, s = 0.36,  
RMSEt = 0.33, RMSEv = 0.41 

Фенолы 
 

ИНС: R2 = 0.9815, 
RMSEt = 0.32, RMSEv = 0.53 

ИНС: R2 = 0.9831, 
RMSEt = 0.30, RMSEv = 0.42 

МЛР: R2 = 0.8966, s = 0.33,  
RMSEt = 0.31, RMSEv = 0.51 

МЛР: R2 = 0.9122, s = 0.31,  
RMSEt = 0.28, RMSEv = 0.34 

Карбоновые 
кислоты 
 ИНС: R2 = 0.9115, 

RMSEt = 0.28, RMSEv = 0.48 
ИНС: R2 = 0.9534, 
RMSEt = 0.21, RMSEv = 0.27 

МЛР: R2 = 0.9302, s = 0.99,  
RMSEt = 0.93, RMSEv = 1.14 

МЛР: R2 = 0.9611, s = 0.75,  
RMSEt = 0.69, RMSEv = 0.94 

Азотсодер-
жащие со-
единения 
 

ИНС: R2 = 0.9306, 
RMSEt = 0.93, RMSEv = 1.13 

ИНС: R2 = 0.9692, 
RMSEt = 0.62, RMSEv = 0.60 

где: R2 - коэффициент детерминации, RMSEt, RMSEv – среднеквадратичная 
ошибка на обучающей и контрольной выборке, , s – стандартное отклонение. 
 

 Как видно из данных, приведенных в Табл. 23, лучшие статистические 

параметры были получены методом ИНС для фенолов. Однако в этом случае 

статистические параметры моделей, построенных с использованием только 20 

фрагментных дескрипторов (R2 = 0.9815, RMSEt = 0.32, RMSEv = 0.53) и допол-

нительных 7 квантово-химических дескрипторов (R2 = 0.9831, RMSEt = 0.30, 

RMSEv = 0.41) оказались достаточно близки. В отличие от этого, улучшение 

статистических параметров при использовании квантово-химических дескрип-

торов в комбинации с фрагментными дескрипторами для моделирования pKa 

карбоновых кислот и азотсодержащих соединений достаточно очевидно. 

 Так как предложенный подход оказался эффективным при моделирова-

нии трех отдельных баз данных, нами была предпринята попытка построить 

общую модель “структура-свойство” для общей базы данных. С целью провер-

ки прогностической способности QSPR-моделей база данных также была раз-
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делена на обучающую выборку (609 соединений) и контрольную выборку (67 

соединений). При моделировании общей базы данных было использовано раз-

личное количество дескрипторов. Первоначально, методом БПМЛР было ото-

брано 226 фрагментных и 7 квантово-химических дескрипторов, а в дальней-

шем осуществлялось последовательное уменьшение их числа (Табл. 24). Такой 

подход представляется эффективным для выявления оптимального количества 

дескрипторов, что, в свою очередь, дает возможность получения более устой-

чивой предсказательной QSPR-модели. 

 

Табл. 24. Статистические параметры QSPR-моделей построенных с использо-
ванием фрагментных и квантово-химических дескрипторов 

Dфр/Dкх R2 RMSEобуч RMSEконтр 

226/7 0.9938 0.34 0.40 

194/6 0.9931 0.36 0.55 

96/4 0.9862 0.36 0.46 

46/4 0.9832 0.56 0.64 

13/2 0.9658 0.78 0.92 

 

 Анализ полученных результатов показал что модель “структура –

свойство”, построенная с использованием 96 фрагментных и 4 квантово-

химических дескрипторов (Рис. 49), представляется наиболее оптимальной. Как 

видно из Табл. 24, переход от модели, построенной на двухстах дескрипторах, к 

модели на ста приводит лишь к незначительному уменьшению коэффициента 

корреляции при сохранении значения RMSE для обучающей выборки и улуч-

шению RMSE для контрольной выборки. При этом дальнейшее уменьшение 

числа дескрипторов до 50 хотя и позволяет сохранить близкий коэффициент 

корреляции, но приводит к резкому увеличению значений RMSE как для кон-

трольной, так и для обучающей выборки. 
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Рис. 49. График разброса для QSPR-модели, построенной с использованием ста 

дескрипторов для общей базы данных. 

 

 Таким образом, в результате данной работы была построена количествен-

ная модель зависимости “структура-свойство” для констант ионизации органи-

ческих соединений, принадлежащих различным классам. Полученные резуль-

таты показали хорошую применимость фрагментного подхода и искусственных 

нейронных сетей к моделированию данного свойства и возможность использо-

вания полученных моделей “структура-свойство” для предсказания констант 

ионизации новых соединений, принадлежащих к классам, использованным на-

ми для построения моделей. 

 

7.1.3. Моделирование мутагенной активности замещенных полициклических 

нитросоединений с помощью искусственных нейронных сетей 

 Экспериментальные исследования, проведенные в течение последних 

трех десятилетий, показали, что немалое число химических соединений, ис-

пользуемых в промышленности, сельском хозяйстве, медицине и в быту, обла-

дают мутагенной активностью и представляют собой генетическую опасность 

для человека, сопоставимую с опасностью радиации. В настоящее время на ос-

новании полученных  данных предпринимаются попытки идентифицировать 

фрагменты структуры, квантовые параметры и физико-химические свойства 

химического соединения, которые могут определять его мутагенную актив-
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ность. Основной целью этих работ является разработка компьютерного подхода 

для предварительного (внеэкспериментального) отбора безопасных в генетиче-

ском отношении соединений среди вновь синтезированных веществ, представ-

ляющих потенциальную ценность в качестве пестицидов, фармакологических и 

косметических средств, пищевых добавок, красителей и т.д. 

 В настоящее время апробирован ряд компьютерных методов прогноза 

мутагенной активности соединений. Наиболее известным из них является 

«CASE» (Computer Automated Structure Evaluation), основанный на поиске с по-

мощью линейно-регрессионного анализа фрагментов структуры – биофоров, 

которые вносят наибольший вклад в биологическую активность соединения 

[437]. Известны также попытки описания мутагенной активности с помощью 

квантово-химических дескрипторов. Например, для аминопроизводных бифе-

нила, бензидина, стильбена была показана корреляция активности с гидрофоб-

ностью – коэффициентом распределения октанол-вода (logP), энергией низшей 

незанятой орбитали (ELUMO), значениями констант σ+ Гаммета [438, 439].  

 Мутагенная активность нитро- и амино- замещенных флуоренонов, бифе-

нилов [440, 441] и гетероциклических аналогов пирена и фенантрена уже изу-

чалась ранее [442]. Полученные в этих работах экспериментальные данные бы-

ли использованы ранее использованы нами для построения линейно-

регрессионных уравнений количественной зависимости мутагенной активности 

этих соединений от ФД и квантово-химических дескрипторов с помощью про-

граммного комплекса EMMA. Для выборки замещенных бифенилов (21 соеди-

нение) были получены 2 линейно-регрессионных уравнения, включающие как 

фрагменты структуры, так и квантово-химические дескрипторы (минимальный 

квадрат коэффициента вклада атомной орбитали углерода в низшую свободную 

молекулярную орбиталь; минимальный квадрат коэффициента вклада атомной 

орбитали азота в низшую свободную молекулярную орбиталь; максимальный 

индекс свободной валентности для атомов углерода; среднее значение индекса 

свободной валентности для атомов кислорода) [443]. Для гетероциклических 

аналогов пирена и фенантрена (22 соединения) лучшим из серии линейно-

регрессионных уравнений было одно, включающее в себя только квантово-
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химические дескрипторы (минимальный индекс свободной валентности; мак-

симальный π-заряд на атоме азота; средний квадрат коэффициента вклада 

атомной орбитали кислорода в высшую занятую молекулярную орбиталь) и 

гидрофобность logP [444]. Полученные статистические модели хорошо прогно-

зировали мутагенную активность химических соединений, входящих в иссле-

дуемую выборку, однако отобранные дескрипторы не были информативными с 

точки зрения представлений о механизмах действия этих соединений.  

 Поэтому для нейросетевого моделирования были использованы те же 

экспериментальные данные, но модели строились на основе дескрипторов, ото-

бранных экспертным путем в соответствии с гипотезами о механизме действия 

нитроароматических соединений и эмпирическими заключениями о влиянии 

элементов структуры на мутагенную активность.  
OO
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Рис. 50. Структуры мутагенных полициклических нитросоединений. В качестве 
заместителей выступают в различных комбинациях группы NO2, COOH, 

CONH2 
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 На Рис. 50 приводятся структуры соединений, использованных в настоя-

щем исследовании [445]. Были использованы экспериментальные данные по 

мутагенной активности в штамме Salmonella typhimurium TA 1538 (hisD3052, 

rfa, uvr), регистрирующем мутации сдвига рамки считывания, без метаболиче-

ской активации фракцией S9 печени млекопитающих [440-446]. Исходная вы-

борка включала в себя 54 соединения; исследуемая активность выражалась как 

логарифм числа his+-ревертантов при дозе, относящейся к середине линейного 

участка кривой доза-эффект. 

 Вначале мы рассмотрели основные факторы, определяющие или влияю-

щие на мутагенную активность нитроароматических соединений, чтобы опре-

делить набор дескрипторов для включения в математические модели. Известно, 

что основным путем биотрансформации нитроаренов, приводящим к образова-

нию мутагенных, канцерогенных и токсичных метаболитов, является восста-

новление нитрогруппы нитроредуктазами клетки [447]. Способность к восста-

новлению нитроаренов коррелирует с таким параметром как энергия низшей 

незанятой молекулярной орбитали ЕLUMO (дескриптор d1) [447]. Кроме того, в 

модель были включены 2 квантово-химических дескриптора, которые характе-

ризуют состояние атомов азота и кислорода в молекулах: максимальный заряд 

на атоме азота (дескриптор d2) и максимальный заряд на атоме кислорода (де-

скриптор d3). В качестве дескриптора d4 в модель был включен коэффициент 

распределения октанол-вода logP (гидрофобность), характеризующий способ-

ность молекулы достигать сайтов взаимодействия в живом организме. Кванто-

вые расчеты проводились по методу АМ1, расчет  logP – по методу Реккера.  

  Наибольшую активность в экспериментах показали соединения с пара-

положением нитрогруппы, гетероциклические аналоги пирена с пара-

положением аминогруппы, тогда как наличие заместителей в орто- и мета-

положениях снижало активность. Поэтому в качестве подструктурных дескрип-

торов в модель были введены следующие дескрипторы: наличие нитрогруппы в 

пара- положении - d5; наличие аминогруппы в пара-положении - d6; наличие 

мета- и орто-заместителей  - d7.  
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 Нейросетевое моделирование проводилось с использованием программ-

ного комплекса NASAWIN (см. раздел 8.2) и EMMA (см. раздел 8.1). Каждая 

исследуемая выборка разбивалась случайным образом на обучающую и кон-

трольную подвыборки. Были изучены построенные на одинаковых наборах де-

скрипторов линейно-регрессионные и нейросетевые модели. Обучение ИНС 

проводилось по методу обобщенного дельта-правила со скоростью обучения, 

равной 0,25 и моментом 0,9. Обучение прерывалось в момент наступления пе-

реучивания.  

 Предварительно нами был проведен отбор наиболее значимых дескрип-

торов с помощью множественной линейной регрессии. Для общей выборки та-

кими дескрипторами оказались 3 дескриптора – ЕLUMO (d1), logP (d4) и дескрип-

тор, характеризующий наличие нитрогруппы в пара-положении (d5). Результа-

ты нейросетевого моделирования для общей выборки, содержащей 49 обучаю-

щих и 5 контрольных соединений, приведены в Табл. 25. 

 С целью улучшения параметров модели в рамках заданных дескрипторов 

общая выборка из 54 соединений была разбита на 2 подвыборки структурно-

родственных соединений. Для первой подвыборки, состоящей из 33 гетероцик-

лических аналогов пирена и фенантрена и замещенных флуоренонов, значимы-

ми оказались все дескрипторы, за исключением липофильности (d4). Для второй 

подвыборки, содержащей замещенные бифенилы, значимыми оказались деск-

рипторы ELUMO (d1) и logP (d4). 

 Сравнивая между собой результаты отбора дескрипторов для различных 

выборок, легко заметить, что дескриптор ЕLUMO выступает в роли основного, 

способного характеризовать мутагенную активность как молекул с конденси-

рованными бензольными кольцами, так и производных бифенила. Чем энергия 

низшей свободной орбитали ниже, тем стабильнее соответствующие активные 

метаболиты, в частности первый в цепи восстановления нитрогруппы – анион-

радикал, тем больше мутагенная активность. Вторым по значению дескрипто-

ром, характеризующим положение нитрогрупп, является d5, прямо пропорцио-

нальный мутагенной активности. Влияние мета- и орто- заместителей, умень-

шающее планарность молекулы и ее  активность, оказалось более важным для 
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молекул с конденсированными бензольными кольцами, чем для бифенилов. 

Следует отметить, что планарность молекулы для мутагенной активности нит-

роароматических соединений имеет особое значение [448]. Во-первых, планар-

ные молекулы обладают большей способностью интеркалировать в ДНК, чем 

непланарные, и, во-вторых, полагают, что они имеют повышенное сродство к 

нитроредуктазам, чем другие соединения [449]. Липофильность оказалась не-

существенным параметром при описании активности производных с конденси-

рованными бензольными кольцами. Модели, описанные в литературе для этих 

производных, также как и для бифенилов, как включают этот параметр [444], 

так и не включают его [443]. Этот факт можно объяснить тем, что липофиль-

ность играет второстепенную роль в определении мутагенной активности рас-

сматриваемых соединений.  

 

Табл. 25. Статистические характеристики нейросетевых моделей 

Характеристики модели Выборка  
соединений 

Дескрипторы 
входного слоя 

Метод 
R RMSEt RMSEv 

ИНС 0.90 0.76 0.96 Производные пирена, 
фенантрена, флуоре-
нона 

d1, d2, d3, d5, d6, 
d7 МЛР 0.75 1.45 1.94 

ИНС 0.97 0.59 0.13 Замещенные бифени-
лы 

d1, d4 
МЛР 0.80 1.21 1.34 
ИНС 0.87 1.30 1.57 Все соединения d1, d4, d5 
МЛР 0.75 1.45 1.94 

где  R - коэффициент корреляции между предсказанной и эксперименталь-
ной величинами числа ревертантов для соединений обучающей выборки;  
RMSEt – среднеквадратичная ошибка воспроизведения числа ревертантов 
для соединений обучающей выборки (ln единицы);  
RMSEv - среднеквадратичная ошибка предсказания числа ревертантов для 
соединений контрольной выборки (ln единицы). 
 

 Результаты нейросетевого моделирования для двух подвыборок родст-

венных соединений также приведены в Табл. 25. Первая подвыборка содержала 

30 соединений в обучающей выборке и 3 соединения в контрольной; вторая – 

19 в обучающей и 2 в контрольной. Как видно из Табл. 25, наилучшая модель 

была получена для замещенных бифенилов, представляющих собой единый 



 244

массив структурно-родственных соединений, действующих по одному меха-

низму.  

 Нам удалось значительно улучшить результаты нейросетевого прогноза, 

полученные для обобщенной выборки с использованием метода структурного 

подобия, реализованного в программном комплексе «NASAWIN». Для каждого 

соединения из контрольной выборки было найдено ближайшее структурно-

родственное соединение из обучающей выборки для проведения процедуры 

коррекции нейросетевого прогноза, результаты которого приводятся в Табл. 26. 

Среднеквадратичная ошибка нейросетевого прогноза с последующей коррекци-

ей по методу структурного подобия составила 0,30 логарифмических единиц. 

 Таким образом, примененный нами подход, основанный на введении в 

модель дескрипторов, отобранных экспертным путем, может иметь свою об-

ласть применения в качестве проверки выдвинутой гипотезы о механизме дей-

ствия группы структурно-родственных соединений. Кроме того, полученные 

нами зависимости могут быть использованы для предварительного прогноза 

мутагенной активности новых соединений, которые по своей химической 

структуре близки к соединениям из анализируемой выборки. 

 

Табл. 26. Результаты применения метода структурного подобия для коррекции 
нейросетевых прогнозов 

Ближайший структурный сосед Сое-
дине-
ние № Эксперимен-

тальное зна-
чение 

Расчетное 
значение 

Эксперимен-
тальное зна-
чение 

Результат 
нейросе-
тевого 
прогноза 

Резуль-
тат кор-
рекции 
по мето-
ду струк-
тур-ного 
подо-бия 

9 10 5,11 4,96 4,53 3,90 4,05 
11 16 2,83 1,97 3,74 2,48 3,34 
37 51 0,00 3,02 0,00 2,95 -0,07 
49 50 0,00 0,29 0,00 0,33 0,04 
54 53 0,00 0,32 0,00 0,13 -0,19 

  



 245

7.1.4. Прогнозирование констант заместителей с использованием искусствен-

ных нейронных сетей и квантово-химических дескрипторов 

 В данном исследовании мы изучали возможность прогнозирования зна-

чений констант заместителей (двух констант Гаммета σm и σp; двух констант 

Свейна и Лаптона - полевой F и резонансной R; стерической константы Тафта 

Es) при помощью искусственных нейронных сетей с использованием квантово-

химических дескрипторов, вычисляемых для модельных соединений, получае-

мых присоединением заместителей к определенным общим фрагментам (водо-

роду и к метильной, фенильной, пара-нитрофенильной, пара-оксифенильной и 

орто-диалкилфенильным группам, см. Рис. 51). Для всех получаемых таким об-

разом соединений проводился квантово-химический расчет при помощи полу-

эмпирического метода PM3 с полной оптимизацией геометрии. В качестве де-

скрипторов использовались рассчитанные для модельных соединений значения 

теплоты образования, энергий граничных (высшей занятой и низшей свобод-

ной) молекулярных орбиталей, а также зарядов на определенных атомах. 
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Рис. 51. Модельные соединения, использованные для расчета квантово-
химических дескрипторов 
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 Использованная в работе выборка включала данные для 160 наиболее 

распространенных заместителей. Для контроля прогнозирующей способности 

построенных моделей она была разбита на 2 выборки: обучающую и контроль-

ную. Статистические параметры построенных нейросетевых моделей представ-

лены в Табл. 27. 

 

Табл. 27. Статистические характеристики нейросетевых моделей для 
прогнозирования констант заместителей 

Прогнози-
руемая кон-
станта за-
мести-теля 

Коэффи-
ци-ент 
корре-
ляции 

Средне-
квадратич-
ная ошибка 
на обуча-
ющей вы-
борке 

Средне-квадра-
тичная ошибка 
на контрольной 
выборке 

Размер 
обучаю
щей 
выбор-
ки 

Размер 
кон-
троль-
ной вы-
бор-ки 

σm 0.9686 0.0594 0.1279 144 16 

σp 0.9589 0.1014 0.1592 144 16 

F 0.9403 0.0717 0.1391 143 16 

R 0.85 0.1254 0.1452 144 16 

Es 0.9794 0.6555 0.3935 42 4 

 

 Полученные низкие среднеквадратичные ошибки прогнозирования на 

контрольных выборках (0.13 для σm, 0.16 для σp, 0.14 для F, 0.15 для R, 0.39 для 

Es) свидетельствуют о работоспособности данного подхода к прогнозированию 

констант заместителей. 

 

7.2. Корреляции структура-условия-свойство 

7.2.1. Концепция построения нейросетевых зависимостей структура – условия – 

свойство 

 В настоящее время, когда накоплен значительный объем эксперимен-

тальных данных практически во всех областях химии, особенно остро встает 

вопрос о возможности обобщения и математической обработки больших мас-
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сивов разрозненных данных с целью прогнозирования тех или иных свойств 

новых веществ, представляющих практический интерес. Одним из наиболее 

перспективных методов такой обработки является нейросетевое моделирова-

ние. К главным достоинствам искусственных нейронных сетей можно отнести 

возможность построения на их основе нелинейных многопараметровых моде-

лей даже в тех случаях, когда заранее неизвестен точный вид аналитической за-

висимости структура-свойство. 

  Классический подход к построению моделей «структура-свойство» осно-

ван на аппроксимации зависимости исследуемого свойства от дескрипторов, 

описывающих структуры химических соединений, при фиксированных «стан-

дартных» условиях, накладываемых на его измерение. Такими условиями могут 

являться, например, температура, давление, ионная сила раствора и т.д. Это, 

однако, оставляет открытым вопрос о предсказании значений этого же свойства 

при других условиях, а также значительно снижает объем доступных для обра-

ботки экспериментальных данных. Хотя для этой цели могут быть использова-

ны формулы из арсенала физической химии, однако они не всегда обеспечива-

ют максимально возможную точность прогноза, посколько часто бывают осно-

ваны на использовании «усредненных» эмпирических параметров. 

 Поскольку, как правило, зависимость свойств химических соединений от 

условий, в которых они измерены, также носит нелинейный характер, мы пред-

положили, что с помощью методологии искусственных нейронных сетей мож-

но расширить классический подход путем добавления характеристик внешних 

условий к входным параметрам нейросети [450, 451]. В качестве характеристик 

среды могут использоваться такие параметры, как температура, давление, кон-

центрация, наличие того или иного растворителя, дескрипторы, характеризую-

щие свойства растворителя, и т.д. 

 Общая схема предлагаемого подхода к построению зависимостей струк-

тура – условия – свойство изображена на Рис. 52. 
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Рис. 52. Общая схема нахождения зависимостей структура – условия – свойство 

 

 Принципиальная возможность получения нейросетевых зависимостей 

«структура – условия – свойство» проиллюстрирована нами построением моде-

лей для прогнозирования физико-химических свойств углеводородов произ-

вольной структуры, содержащих от 1 до 40 атомов углерода (строились зави-

симости температур кипения от структуры при различных значениях давления, 

динамической вязкости и плотности при различных температурах; см. подраз-

дел 7.2.2), а также констант скорости кислотного гидролиза сложных эфиров 

карбоновых кислот при различной температуре и различных составах раство-

рителей (подраздел 7.2.3). 

 

7.2.2. Построение и анализ нейросетевых зависимостей структура-условие-

свойство для физико-химических свойств углеводородов 

 Для демонстрации возможностей предложенного подхода мы остановили 

свой выбор на классе углеводородов, поскольку имеются большие массивы 

экспериментальных данных по свойствам этих соединений, измеренных в раз-

личных условиях. Помимо этого, углеводороды, являющиеся важнейшими 

компонентами нефти, природного газа и продуктов их переработки, широко 
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используются как топливо, в качестве сырья для получения многих химических 

продуктов и т.д. 

 Моделирование зависимости физико-химических свойств углеводородов 

от их структуры уже проводилось рядом исследователей с использованием ли-

нейного регрессионного анализа и топологических индексов [376, 452-460], ли-

нейного регрессионного анализа и квантово-химических параметров [461], 

множественной линейной регрессии и топологических индексов [462-464], а 

также нейросетевых методов [198, 406, 465, 466] (подробнее о нейросетевых 

методах см. раздел 1.2). Моделирование проводилось, как правило, для узких 

серий структурных аналогов. В большинстве случаев использования топологи-

ческих индексов для описания структур углеводородов моделирование служило 

лишь иллюстрацией возможности применения предложенных авторами новых 

индексов. 

 Экспериментальные данные [467], на базе которых нами были созданы 

приведенные ниже нейросетевые модели, были получены для углеводородов с 

длиной цепи от 1 до 40 углеродных атомов: насыщенных, с кратными связями и 

ароматических; разветвленных и неразветвленных; ациклических, циклических 

и полициклических; и т.д. 

 Для исследования каждого свойства была создана своя структурная база 

данных с помощью компьютерной программы MOLED (см. раздел 8.1). Деск-

рипторы были рассчитаны с помощью дескрипторного блока FRAGMENT (см. 

раздел 8.3), входящего в программный комплекс NASAWIN (см. раздел 8.2).  

 

7.2.2.1. Моделирование зависимости структура - давление - температура кипе-

ния 

 В лабораторной практике часто бывает необходимо определить темпера-

туру кипения вещества при определенном давлении, как при пониженном, так и 

при повышенном. Для этой цели обычно используют классическую номограм-

му «давление – температура», номограммы для отдельных типов соединений, 

приближенные таблицы или эмпирические уравнения, применимые лишь к от-
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дельным конкретным соединениям [468, С.41-46]. Существует несколько ком-

пьютерных программ, которые выполняют расчет температур кипения, напри-

мер, по уравнениям Клаузиуса – Клапейрона [469] и по правилу Тротона [470].  

 К основным недостаткам вышеперечисленных методов вычисления мож-

но отнести их приближенный характер и ограниченную область применения. 

Помимо этого, для получения данных по номограмме необходимо располагать 

дополнительной парой значений температура – давление. 

 При построении нейросетевой модели были использованы значения тем-

ператур кипения углеводородов разнообразной структуры при давлениях от 

0,001 мм рт.ст. до 10 атмосфер [467, С. 200 - 258]. Для расчета исходных деск-

рипторов были найдены все фрагменты структур с максимальной длиной 4 

атома. Дескриптором служило число повторений данного фрагмента в струк-

турной формуле соединения. Из общего набора дескрипторов было отобрано 

354 наиболее значимых дескриптора с помощью пошаговой множественной 

линейной регрессии. Исходная выборка соединений, содержащая 14346 записи 

«структура – давление – температура кипения», была разбита случайным обра-

зом на обучающую (12911 записи) и контрольную (1434 записи) подвыборки. 

 В работе была использована трехслойная нейросеть с 10 скрытыми ней-

ронами. Нейросеть обучалась по методу обобщенного дельта-правила со скоро-

стью обучения 0,25 и моментом 0,9. После 1000 итераций, когда статистические 

показатели модели стабилизировались, обучение было остановлено. Параметры 

нейросетевой модели в момент прерывания обучения нейросети были следую-

щими: R = 0,8581, RMSEt = 57,88, RMSEv = 58,15, где  R – коэффициент корре-

ляции между спрогнозированными и экспериментальными значениями, RMSEt 

и RMSEv –среднеквадратичные ошибки для обучающей и контрольной выборок 

(оС). 

 Для улучшения статистических показателей мы решили использовать 

процедуру предварительной модификации дескрипторов. Все рассчитанные 

фрагментные дескрипторы были подвергнуты модификациям «квадрат величи-

ны» и «величина, деленная на количество неводородных атомов в молекуле». 

Значения давлений, при которых были измерены температуры кипения, также 
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были модифицированы с использованием функций квадратного корня, квадра-

та, логарифма, обратной величины и величины, деленной на количество нево-

дородных атомов в молекуле. Объединенный набор дескрипторов, состоящий 

из полученных в результате модификаций значений наряду с исходными значе-

ниями дескрипторов и давления, был подвергнут процедуре отбора наиболее 

существенных параметров с помощью процедуры БПМЛР. В результате отбора 

осталось 346 дескрипторов, причем в этот набор вошли все 5 модификаций па-

раметра «давление». 

 Все характеристики нейросети (за исключением количества входных ней-

ронов) были такими же, что и для модели, использующей немодифицирован-

ные дескрипторы в качестве исходных параметров нейросети. Таким образом, 

была получена нейросетевая модель зависимости температуры кипения углево-

дородов от их структур и давления со следующими параметрами (см. также 

Рис. 53): число итераций 2374, R = 0.9996, St = 2.7997, Sv = 2.8003. 

  

 

 
Рис. 53. Результаты нейросетевого моделирования зависимости структура – 
давление – температура кипения.  
  

 Для оценки качества прогноза нейросетевой модели произвольно отобра-

ли несколько соединений из контрольной выборки, для которых определили 

температуры кипения в зависимости от давления с помощью номограммы дав-

ление – температура [468, стр. 46] (см. Табл. 28). Соединения и давления были 
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отобраны так, чтобы они попадали в область действия номограммы: температу-

ры кипения при атмосферном давлении должны были принадлежать интервалу 

от 100 до 700оС; давления - интервалу от 0,01 до 700 мм рт. ст. 

 Таким образом, нейросетевая модель позволяет определять и прогнозиро-

вать температуру кипения углеводородов произвольной структуры с более вы-

сокой степенью точности, чем широко используемая номограмма, причем для 

более широкого интервала значений давления. 

 

Табл. 28. Сравнительные результаты определения температур кипения (оС) 

Название соеди-
нения 

Давление, 
мм рт. ст. 

Эксперимен-
тальные значе-

ния 
Нейросетевая 

модель 
Номограмма 

н-октатриаконтан 
0,01 219,700 218,224 

206 (524,9001) 

2-метилгептан 14 18,050 17,894 
15  

(117,6471) 

н-гептакозан 25 290,400 290,629 
287 

(427,3001) 

цис-декагидро-
нафталин 30 93,000 91,231 

97 
(195,7001) 

псевдокумол 100 103,355 101,851 100 
(169,3511) 

3,4-диметил-
гексан 300 87,230 86,035 

85 
(117,7251) 

1,2-диэтил-бензол 
500 167,151 166,022 

165 
(183,4231) 

1) – экспериментальные температуры кипения при 760 мм рт. ст., использован-
ные при определении температур кипения по номограмме. 

  

 Хочется отметить также, что значения температур кипения в области глу-

бокого вакуума определяются по номограмме с большой погрешностью, в то 

время как небольшая ошибка нейросетевого прогноза постоянна во всем диапа-

зоне значений давления. 

 Когда данная работа была полностью завершена, в печати появилась ста-

тья [471], в которой авторы приводят результаты нейросетевого моделирования 
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зависимости давления насыщенных паров от температуры и структуры для 274 

углеводородов (структуры описывались топологическими индексами и значе-

нием молекулярного веса). Однако число нейронов в скрытом слое нейросети, 

использованной для проведенного моделирования (29 нейронов), свидетельст-

вует об избыточном количестве настраиваемых параметров модели и ставит 

под сомнение прогнозирующую способность этой модели. 

 

7.2.2.2. Моделирование зависимости «структура - температура – плотность» 

 При построении нейросетевой модели были использованы значения 

плотности углеводородов разнообразной структуры в температурном интервале 

от –180 до 300оС [467, С. 87 - 110]. Для всех структур из исходной выборки бы-

ли выделены фрагменты с максимальной длиной, равной 4 атомам. Все рассчи-

танные фрагментные дескрипторы затем были подвергнуты модификациям 

«квадратный корень из величины», «квадрат величины», «логарифм величи-

ны», «обратная величина» и «величина, деленная на количество неводородных 

атомов в молекуле». В качестве входных параметров были также использованы 

значения температур, возведенные в квадрат, и значения температур, деленные 

на количество неводородных атомов в молекуле. Объединенный набор деск-

рипторов, состоящий из полученных в результате модификаций значений наря-

ду с исходными значениями дескрипторов и температур, был подвергнут про-

цедуре отбора наиболее существенных параметров с помощью метода БПМЛР 

(см. подраздел 4.1.5). В результате отбора осталось 478 дескрипторов. 

 Исходная выборка соединений, содержащая 3056 записей структура – 

температура - плотность, была разбита случайным образом на обучающую 

(2751 запись) и контрольную (305 записей) подвыборки. В работе была исполь-

зована трехслойная нейросеть с 10 скрытыми нейронами. Она обучалась по ме-

тоду устойчивого распространения ошибки с коэффициентами уменьшения и 

увеличения шага, равными соответственно 0,5 и 1,2. Таким образом, была по-

лучена нейросетевая модель зависимости плотности углеводородов от их 

структуры и температуры со следующими параметрами (см. также Рис. 
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54):число итераций 9950, R = 0.9977, RMSEt = 0,0063, RMSEv = 0,0063, где R – 

коэффициент корреляции между предсказанными и экспериментальными зна-

чениями, RMSEt и RMSEv – абсолютные среднеквадратичные ошибки для 

обучающей и контрольной выборок (г/мл). 

 
Рис. 54. Результаты нейросетевого моделирования зависимости структура –
температура - плотность 
 

 Таким образом, нейросетевая модель позволяет определять и прогнозиро-

вать плотность углеводородов произвольной структуры при произвольных зна-

чениях температуры с высокой степенью точности.  

 

7.2.2.3. Моделирование зависимости «структура - температура – динамическая 

вязкость» 

 При построении нейросетевой модели были использованы значения ди-

намической вязкости (в сантипуазах) углеводородов разнообразной структуры 

в температурном интервале от –180 до 300оС [467, С. 136 - 159]. Для всех 

структур из исходной выборки были выделены фрагменты с максимальной 

длиной, равной 4 атомам. Все рассчитанные фрагментные дескрипторы и зна-

чения температур затем были подвергнуты модификациям «квадрат величины», 

«логарифм величины», «обратная величина» и «величина, деленная на количе-

ство неводородных атомов в молекуле». Значения динамической вязкости угле-

водородов были прологарифмированы. 
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 Объединенный набор дескрипторов, состоящий из полученных в резуль-

тате модификаций значений наряду с исходными значениями дескрипторов и 

температур, был подвергнут процедуре отбора наиболее существенных пара-

метров с помощью метода БПМЛР (см. подраздел 4.1.5). В результате отбора 

осталось 307 дескрипторов. Исходная выборка соединений, содержащая 3426 

записей, была разбита случайным образом на обучающую (3084 записи) и кон-

трольную (342 записи) подвыборки. 

 В работе была использована трехслойная нейросеть с 10 скрытыми ней-

ронами. Она обучалась по методу устойчивого распространения ошибки с ко-

эффициентами уменьшения и увеличения шага, равными соответственно 0,5 и 

1,2. Таким образом, была получена нейросетевая модель зависимости динами-

ческой вязкости углеводородов от их структур и температуры со следующими 

параметрами (см. также Рис 55): число итераций 10387, R = 0,9949, St = 0,1411, 

Sv = 0,1642, где R – коэффициент корреляции между спрогнозированными и 

экспериментальными значениями, RMSEt и RMSEv – абсолютные среднеквад-

ратичные ошибки для обучающей и контрольной выборок (натуральный лога-

рифм значения динамической вязкости). 

 

 
Рис. 55. Результаты нейросетевого моделирования зависимости структура –
температура - логарифм динамической вязкости. 
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 Таким образом, нейросетевая модель позволяет определять и прогнозиро-

вать динамическую вязкость углеводородов произвольной структуры при про-

извольных значениях температуры с высокой степенью точности. 

 

7.2.3. Построение и анализ нейросетевых зависимостей «структура – условия 

реакции – константы скорости» для реакции кислотного гидролиза сложных 

эфиров карбоновых кислот 

 Кинетика и механизмы кислотного гидролиза сложных эфиров карбоно-

вых кислот уже давно привлекают внимание исследователей. На базе именно 

этой реакционной серии Гамметтом было предложено уравнение для количест-

венного описания электронных эффектов заместителей для пара- и мета-

замещенных фенилов. Позднее Тафт использовал эту серию для описания сте-

рических эффектов заместителей. К настоящему времени накоплен большой 

объем данных по константам скоростей реакций и их зависимости от темпера-

туры и параметров среды для широкого спектра структур сложных эфиров 

[397]. В литературе [397] были предложены следующие возможные механизмы 

реакции гидролиза - ацильный (AAc2) и алкильный (AAlk1) (Рис. 56). 

AAc2: 

R1 C

O

OR2 +         + H2OH+
K1 R1 C

OH

O+

H

R2

OH
k1

k1 R1 C+(OH)2 +    R2OH R1COOH +    R2OH +    H+ 
 

AAlk1: 

R1 C

O

OR2 H+ R1 C

O

+    R1COOH +    R2OH +    H+ 

+    K2 O+

H

R2
k2

k2 R1COOH R2+
+ H2O

 
Рис. 56. Возможные механизмы реакции кислотного гидролиза сложных эфи-
ров карбоновых кислот 
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 Оба механизма включают 2 стадии: 1-ая стадия - равновесная, 2-ая стадия 

- необратимая. На первой обратимой стадии реакции происходит протонирова-

ние эфирного атома кислорода, а на 2-ой стадии – гетеролитический разрыв 

связей. Предложенные механизмы различаются типом разрыва связей: для 

ацильного механизма характерен разрыв связи между карбонильным углеродом 

и эфирным кислородом, в то время как при протекании реакции по алкильному 

механизму разрыв происходит по связи эфирный кислород – атом углерода 

эфирного остатка. В обоих механизмах присутствует стадия гидратации, но для 

ацильного механизма гидратация происходит на стадии образования реакцион-

ного комплекса, а для алкильного механизма – на стадии, следующей за распа-

дом реакционного комплекса.  

 Общая скорость процесса зависит от исходной концентрации сложного 

эфира и значения pH. В качестве катализатора выступает соляная кислота. Кон-

станты скоростей для предложенных механизмов вычисляются следующим об-

разом: 

 AAc2:  kAB = K1k1aH2O 

 AAlk1:  kAB = K2k2 

 Оба рассмотренных механизма вносят свой вклад в протекание реакции, и 

описываются суммарной схемой: kAB = K1k1aH2O + K2k2, где: А = R1COOR2; B = 

H+;  kAB – наблюдаемая константа скорости реакции; K1 и K2 – константы рав-

новесия; k1 и k2 – константы скорости для элементарных стадий реакции.  

 Несмотря на большой объем экспериментальных данных, ранее были 

предприняты лишь разрозненные попытки линейного моделирования констант 

скоростей гидролиза эфиров для узких серий соединений при постоянных усло-

виях проведения реакции. Для такого моделирования с успехом может быть 

применено уравнение Гаммета. Так, с помощью этого уравнения были описаны 

константы скоростей кислотного гидролиза для серии бензгидрил-р-

нитробензоатов в среде вода-ацетон [472]. Каждое уравнение строилось для се-

рии соединений (число соединений варьировалось от 4 до 7) при заданной тем-

пературе и концентрации ацетона. Полученные коэффициенты корреляции ле-
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жали в интервале от 0.898 до 0.999. Уравнение Гамметта также было успешно 

применено для описания констант гидролиза серии фенилбензоатов с различ-

ными заместителями в орто- и пара- положениях обоих бензольных колец [473] 

и для серии зависимостей констант скоростей щелочного гидролиза для 5 вод-

ных растворов фенилтрифторацетатов с различными заместителями в бензоль-

ном кольце (R2 = 0.797 - 0.991); каждому уравнению соответствовало постоян-

ное значение рН из интервала от 5.00 до 9.91.  

 Интересной представляется работа, в которой приводится корреляция 

констант гидролиза с химическими сдвигами 13С для серии из 8 замещенных 

фенилдихлорацетатов [474]. Гидролиз проводился в 20%-ном водном растворе 

ацетонитрила при температуре 298.2К. Для одного соединения, которое не уча-

ствовало в построении модели, было рассчитано значение логарифма констан-

ты скорости гидролиза, хорошо согласующееся с экспериментальными данны-

ми. 

 Нас заинтересовала возможность обобщения накопленной информации о 

кинетике гидролиза сложных эфиров карбоновых кислот. Мы использовали 

данные [397] по константам скорости реакции при различных температурах и в 

различных бинарных смесях вода-растворитель, а также в чистой водной среде 

для нейросетевого моделирования. В данном случае нейросетевое моделирова-

ние представляется нам наиболее подходящим инструментом, так как позволя-

ет получать нелинейные многопараметровые модели «структура – свойство», 

для которых не всегда заранее известен вид аналитической зависимости. 

 Так как нашей задачей было построение модели для набора очень разно-

родных соединений, то для описания химических структур исследуемых соеди-

нений мы решили воспользоваться не экспериментальными константами замес-

тителей, полученными для конечного числа соединений, а расчетными величи-

нами. Для этой цели нами был рассчитан ряд локальных и глобальных кванто-

во-химических дескрипторов с использованием дескрипторного блока 

«QUANT».  

 Для описания условий реакции мы использовали в качестве дескрипторов 

значения температуры реакции и концентрации органического компонента рас-
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творителя, а также параметры, предложенные В.А.Пальмом [475, C. 106] для 

описания эффектов реакционной среды и основанные на допущении, что всю 

специфическую сольватацию можно свести к образованию водородных или 

аналогичных им донорно-акцепторных связей между молекулами растворителя 

и растворенного вещества и описать двумя параметрами - общей кислотностью 

(электрофильностью) (E) и общей основностью (нуклеофильностью) (B) рас-

творителя. Неспецифическая сольватация, в свою очередь, может быть описана 

двумя независимыми свойствами среды - полярностью (Y) и поляризуемостью 

(P). Перечисленные выше характеристики имеют следующее физическое выра-

жение: 

 Y = (ε - 1) / (2ε + 1), где ε-диэлектрическая проницаемость; 

 P = (n2 - 1) / (2n2 + 1), где n – показатель преломления. 

 Шкала значений общей кислотности (Е) получена исходя из величин 

сольватохромных сдвигов, выраженных в энергетической шкале π-π*-перехода 

N-[(3,5-дифенил-4-окси)фенил]пиридиний-бетаинов. Шкала значений общей 

основности (B) рассчитана как разница ИК-частот колебаний ОН-группы свя-

занного с основанием и свободного фенола в среде ССl4.  

 Экспериментальные данные для констант скорости реакции гидролиза 

были измерены в следующих средах [397, С.7-85]: вода; вода-метанол; вода-

этанол; вода-этиленгликоль; вода-ацетон; вода - 1,4-диоксан; вода – диметил-

сульфоксид; вода –глицерин. Так как мы обрабатывали данные только для вод-

ных растворов, то в качестве параметров среды брались лишь значения для не-

водного компонента смеси.  

 В настоящей работе нами был использован массив данных, содержащий 

2092 записи. Каждой записи соответствовало значение логарифма наблюдаемой 

константы скорости kAB реакции гидролиза, 4 дескриптора для характеристик 

растворителя, по одному дескриптору для температуры и молярной концентра-

ции бинарного растворителя, а также набор из 114 дескрипторов, включающий 

86 глобальных и 24 локальных квантово-химических дескриптора, описываю-

щих структуру эфира. Для расчета локальных дескрипторов был выбран мак-
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симальный общий для всех соединений фрагмент (Рис. 57). Атомы этого фраг-

мента были помечены, и на каждом атоме вычислялся набор из 6 дескрипторов. 

O C
OC

4            3

 2     1  
Рис. 57. Максимальный общий фрагмент для структур сложных эфиров. 

  

 Весь массив записей был разбит случайным образом на обучающую (со-

держащую 1883 соединения) и контрольную (содержащую 209 соединений) 

выборки. Нейросетевое моделирование было проведено с использованием ком-

пьютерной программы NASAWIN (см. раздел 8.2).  Была использована трех-

слойная нейросеть с 10 скрытыми нейронами. Нейросеть обучалась по обоб-

щенному дельта-алгоритму со скоростью обучения 0.25 и моментом, равным 

0.9. Прогнозирующая способность нейросети оценивалась по величине средне-

квадратичной ошибки для записей из контрольной выборки. Обучение прекра-

щалось в момент наступления переучивания. 

 В результате обучения нейросети была получена модель со следующими 

параметрами: число итераций 64824, R = 0.9669; RMSEt = 0.2710; RMSEv = 

0.3417; где  R – коэффициент корреляции, RMSEt и RMSEv – соответствен-

но ошибки для обучающей и контрольной выборок (логарифм наблюдаемой 

константы скорости). 

 Далее для каждого входного нейрона для обученной нейросети были рас-

считаны характеристики, введенные нами для интерпретации нейросетевых 

моделей (см. радел 4.2). Полученные величины для наиболее важных дескрип-

торов приведены в Табл. 29.  
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Табл. 29. Характеристики значимости основных дескрипторов 
Дескриптор Mx Dx 

Температура 868.687 371.282 

LocalCharge4 747.253 141.944 

LocalLUMODensity3 663.265 232.108 

LocalSuperEleDeloc3 -542.794 223.966 

Поляризуемость (Р) 341.332 94.895 

Кислотность (Е) 124.892 102.700 

Основность (B) -111.211 29.624 

Полярность (Y) 65.212 65.050 

Концентрация органического компонента в бинарном 
растворителе в смеси с водой 

-64.999 35.126 

 Анализ таблицы значимостей дескрипторов показывает, что наибольшее 

влияние на константу скорости оказывает величина температуры реакции. По-

вышение температуры приводит к ускорению реакции, а увеличение концен-

трации неводного компонента растворителя снижает скорость гидролиза. Ана-

логичный эффект влияния концентрации бинарного растворителя уже отмечал-

ся ранее [476]. Этот факт можно объяснить замедлением первой стадии реакции 

– стадии протонирования – при уменьшении в растворе концентрации протони-

рующих ионов. 

 Из четырех параметров, описывающих влияние растворителя, наиболь-

ший вклад вносит значение поляризуемости растворителя (P); далее идут зна-

чения общей кислотности (E), общей основности (B) и полярности (Y), причем 

вклад поляризуемости, кислотности и полярности положителен, в то время как 

вклад основности отрицателен. Таким образом, можно сделать заключение о 

том, что растворитель, характеризующийся большими значениями поляризуе-

мости и кислотности, облегчает прохождение 2-ой необратимой стадии реак-

ции, заключающейся в разрыве С-О связи и способствует стабилизации полу-

чающегося в результате этого разрыва карбонил-иона.  
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 Анализ квантово-химических параметров показал значительное положи-

тельное влияние величины локального заряда на α–атоме углерода заместителя 

R1 (LocalCharge4), что свидетельствует о преобладании механизма АAlk1 и хо-

рошо согласуется с опубликованными данными о механизмах гидролиза эфи-

ров. Также существенно влияние величины электронной плотности нижней не-

занятой орбитали (LocalLUMODensity3), рассчитанной для карбонильного ато-

ма кислорода (вклад положителен), и величины индекса электрофильной су-

перделокализуемости (LocalSuperEleDeloc3) для этого же атома (вклад отрица-

телен), что может служить доказательством присутствия ацильного механизма 

гидролиза.  

 Таким образом, благодаря использованию аппарата искусственных ней-

ронных сетей оказывается возможным предсказывать константы скоростей ки-

слотного гидролиза сложных эфиров достаточно произвольного строения при 

произвольной температуре и составе растворителя, а также проанализировать 

полученную зависимость. Результаты проведенных исследований демонстри-

руют возможность применения предложенного нами подхода к количественно-

му моделированию реакционной способности органических соединений. 

 

 

7.3. Индуктивный перенос знаний при интеграции моделей «структура-

свойство» 

 В настоящее время развитие методологии построения моделей «структу-

ра-свойство/структура-активность” (QSPR/QSAR) по пути совершенствования 

дескрипторного описания химических соединений и применения все более со-

вершенных методов анализа данных вошло в стадию насыщения и достигло то-

го уровня, когда существующими методами из базы данных удается извлечь 

практически всю информацию, полезную для прогнозирования. Как отмечается 

в работе [477], в большинстве случае прогнозирующая способность моделей, 

построенных с использованием «достаточно хороших» наборов дескрипторов и 

«достаточно хороших» методов анализа данных, уже очень слабо зависит и от 
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набора дескрипторов и от применяемого метода, а практически целиком опре-

деляется базой данных, использованной для построения модели. Таким обра-

зом, дальнейшее совершенствование дескрипторного описания химически со-

единений и внедрение все более новых методов машинного обучения способно 

будет привести лишь к очень незначительным успехам, а для настоящего про-

рыва в этом направлении требуется выработка принципиально новых идей, ко-

торые позволили бы преодолевать ограничения, связанные с недостаточным 

объемом содержащейся в химических базах данных полезной информации. 

 Между тем известно, что имеется принципиальная разница между мето-

дами машинного обучения и теми способами, которыми пользуется при обуче-

нии человек [477]. Если при машинном анализе данных для надежного по-

строения сколько-нибудь сложной статистической модели требуется очень 

большой объем данных, то для человека для обучения значительно более слож-

ным концепциям требуется удивительно мало примеров. Одна из причин этого 

заключается в том, что в настоящее время при машинном анализе данных каж-

дая новая статистическая модель строится практически «с нуля», и получаемые 

таким образом модели оказываются изолированными друг от друга. Человек 

же, решая какую-нибудь задачу, всегда опирается на опыт, полученный при 

решении других задач. При освоении даже принципиально нового материала 

человек всегда пользуется аналогиями и метафорами, взятыми из ранее усвоен-

ных знаний. Наконец, компоненты полученного знания тесно переплетены ме-

жду собой в человеческом мозгу, что многократно ускоряет и облегчает про-

цесс получения нового знания. Осознание этого привело в последние годы к 

формированию нового направления в теории машинного обучения, условно на-

зываемого “индуктивным переносом знаний”, которое занимается изучением 

того, как связывание между собой различных задач анализа данных приводит к 

улучшению качества получаемых моделей [477]. 

 Таким образом, один из путей преодоления ограничений, связанных с не-

достаточным объемом содержащихся в отдельных химических базах данных 

информации, видится в том, чтобы рассматривать разнообразные свойства хи-

мических соединений в их тесной взаимной связи и с учетом этого строить мо-
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дели «структура-свойство» не изолированными, а связанными друг с другом. 

Можно ожидать, что в этом случае будет происходить интеграция данных, при 

которой объем полезной информации для каждого из свойств будет существен-

но увеличен за счет эффективного использования информации, касающейся 

других свойств, тесно с ним связанным. Также можно предположить, что чем 

меньше экспериментальных данных имеется по данному свойству и чем боль-

ше экспериментальных данных имеется по связанным с ним другим свойствам, 

тем более эффективно будет происходить перенос необходимой информации 

при построении модели для прогнозирования этого свойства. Такой перенос 

информации возможен между моделями, расположенными внутри сети взаимо-

связанных моделей как последовательно (см. раздел 7.4.1), так и параллельно 

друг относительно друга (см. раздел 7.4.2).  

 Можно предвидеть, что в перспективе развития методологии QSPR/QSAR 

место разрозненных и независимых друг от друга одноуровневых моделей 

«структура-свойство»/«структура-активность» займет организованная в виде 

«химического мозга» сеть тесно связанных между собой моделей, позволяющая 

интегрировать внутри себя значительный объем как экспериментальных дан-

ных, так и теоретических знаний, что позволит значительно улучшить качество 

прогнозирования разнообразных свойств химических соединений. 

 

7.3.1. Многоуровневый принцип построения моделей «структура-свойство» 

 Суть предлагаемого нами многоуровневого подхода к прогнозированию 

свойств органических соединений в рамках методологии QSAR/QSPR заключа-

ется в следующем. Прогнозирование свойств органических соединений прово-

дится в рамках фрагментного подхода [110, 116]. Это дает возможность вос-

пользоваться всеми такими преимуществами фрагментного подхода как быст-

рота и однозначность вычислений, а также естественный характер интерпрета-

ции моделей на языке элементов структурных формул органических соедине-

ний. Кроме того, благодаря своему базисному характеру, фрагментные деск-

рипторы должны обеспечить возможность аппроксимировать любые сколь 
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угодно сложные зависимости «структура-свойство». В то же время, вместо изо-

лированных одноуровневых моделей, берущих на входе значения фрагментных 

дескрипторов и выдающей на выходе значения прогнозируемых свойств, пред-

лагается использовать организованную в виде нескольких слоев сеть моделей, в 

которой выходы моделей предыдущих слоев являются входами для моделей 

последующих. Заметим, что подобная организация моделей напоминает по-

этапный процесс обработки информации, происходящий в многослойных 

структурах коры головного мозга. От каждой из промежуточных моделей тре-

буется, чтобы на выходе они давали либо экспериментально измеряемые вели-

чины, либо расчетные величины, имеющие очевидную интерпретацию. Это да-

ет возможность для каждой промежуточной модели использовать свою базу 

данных «структура-свойство», которая и должна применяться для ее построе-

ния. В этом случае многоуровневая организация моделей дает возможность эф-

фективно проводить индуктивный перенос знаний от моделей предыдущего 

слоя к моделям последующего, что должно приводить к улучшению качества 

последних за счет использования дополнительной информации, взятой в неяв-

ном виде из других баз данных. Можно предположить, что для эффективности 

этого процесса необходимо, чтобы модели предыдущего уровня обучались на 

базах существенно большего размера, чем последующего. На Рис. 58 показана 

схема традиционного одноуровневого подхода, основанного на т.н. «одноза-

дачном обучении», при котором модели (в данном случае нейросетевые) для 

прогнозирования разных свойств не связаны друг с другом. В противополож-

ность этому, на Рис. 59 (стр. 266) показана схема многоуровневого подхода, в 

рамках которого за счет последовательного соединения моделей происходит 

перенос информации из моделей нижнего уровня в модели верхнего, что при-

водит к повышению предсказательной способности последних. 
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Рис. 58. Традиционный одноуровневый подход, в котором отдельные нейросе-
тевые модели не связаны друг с другом 
 

 
Рис. 59. Схема многоуровневого подхода, в рамках которого за счет последова-
тельного соединения моделей происходит перенос информации из моделей 
нижнего уровня в модели верхнего 

 

 Естественными кандидатами на роль выходных свойств для промежуточ-

ных моделей являются физико-химические свойства, связанные с фундамен-

тальными типами взаимодействий (гидрофобность, поляризуемость, характери-

стики силы водородных связей и т.д.), разнообразные константы заместителей, 

а также квантово-химические характеристики (ВЗСО, НСМО, заряды на ато-

мах). Заметим, что для большинства из этих величин имеются дескрипторы, ко-

торые уже давно успешно используются при построении количественных зави-
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симостей «структура-свойство». Принципиальным отличием и преимуществом 

многоуровневого подхода перед непосредственным использованием для по-

строения моделей физико-химических и квантово-химических дескрипторов 

является то, что при этом не теряется интерпретируемость моделей через фраг-

ментные дескрипторы на языке структурных формул. Кроме того, сохраняется 

свойственная фрагментным дескрипторам универсальность и эффективность 

расчета, что дает возможность использовать многоуровневые сети моделей при 

высокопроизводительном виртуальном скрининге. 

 Следует отметить, что кроме улучшения качества прогноза, многоуровне-

вый подход способен преодолеть то, что иногда называется недостатками 

фрагментного подхода, а именно отсутствие физико-химической интерпрета-

ции и проблема “отсутствующих фрагментов” [116]. Прежде всего, благодаря 

тому, что промежуточные модели дают на выходе экспериментально измери-

мые или легко интерпретируемые физические величины, сама конечная модель 

получает очевидную физико-химическую интерпретацию в терминах этих ве-

личин. Для такой интерпретации при использовании нейросетевых моделей 

может быть использован подход, предложенный нами ранее [478]. Что же каса-

ется «отсутствующих фрагментов», которые отсутствуют в обучающей выбор-

ке но присутствуют в тестовой, то острота этой проблемы смягчается благодаря 

тому, что эти фрагменты имеют шансы присутствовать в химических структу-

рах, входящих в выборки существенно большего размера, используемые для 

обучения моделей предыдущих слоев. 

 Рассмотрим два примера, показывающие преимущества использования 

многоуровневого подхода. В первом случае на основе опубликованных данных 

[479] была сформирована выборка 1, содержащая количественные данные по 

значению логарифма коэффициента сорбции в почве (log Koc) для 568 органиче-

ских соединений. Во втором случае для создания выборки 2 были взяты из ста-

тей [479, 480] данные по значению логарифма растворимости (log S) фуллерена 

С60 в 113 органических растворителях, включая 45 алканов, 36 производных 

бензола, 7 производных нафталина, 14 кислород, 21 хлор и 15 бромсодержащих 

соединений. При построении количественных моделей «структура-свойство» в 
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рамках одноуровневого подхода для описания химических соединений были 

использованы наборы фрагментных дескрипторов [481] размером до шести не-

водородных атомов. Предварительный отбор дескрипторов проводился по ме-

тоду быстрой пошаговой множественной линейной регрессии (БПМЛР) [482]. 

Отобранные наборы дескрипторов использовались для построения нейросете-

вых моделей «структура-свойство» при помощи многослойных персептронов 

[39]. При построении моделей в рамках двухуровнего подхода были точно та-

ким же образом с применением фрагментных дескрипторов и комбинации 

БПМЛР и многослойных персептронов модели первого уровня, позволяющие 

прогнозировать значения липофильности log P и четырех констант Абрахама A, 

B, E и S, характеризующих, соответственно, кислотность и основность по от-

ношению к образованию водородной связи, избыточную молярную рефракцию 

и диполярность/поляризуемость. Для построения модели для липофильности 

была использована выборка 3, включающая 7805 соединений [483], а для кон-

стант Абрахама – выборка 4, состоящая из 457 соединений и приведенная в ра-

боте [484]. В Табл. 30 представлены статистические характеристики моделей 

первого уровня. На втором этапе результаты прогноза, полученные с помощью 

моделей первого уровня для соответствующих выборок органических соедине-

ний по логарифму коэффициента сорбции в почве и логарифма растворимости 

фуллерена С60, были использованы в качестве дескрипторов при построении 

нейросетевых моделей второго уровня  для расчета этих свойств. В всех случа-

ях для оценки прогнозирующей способности моделей была применена проце-

дура двойного 5x4-кратного скользящего контроля [482]. Построение QSPR-

моделей осуществляли с помощью программного комплекса NASAWIN [194]. 

Значения параметра Q2
DCV и среднеквадратичной ошибки прогноза RMSEDCV 

для моделей, полученных с использованием одноуровневого и многоуровнево-

го подходов для расчета логарифма коэффициента сорбции органических со-

единений в почве и логарифма растворимости фуллерена С60, приведены в 

Табл. 31 на стр. 270. Как видно из представленного материала, прогнозирующая 

способность QSPR моделей, полученных в рамках многоуровневого подхода, 

значительно превышает прогнозирующую способность одноуровневых моде-
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лей, хотя все модели построены на основе одинаковых наборов фрагментных 

дескрипторов при помощи одного и того же метода машинного обучения. Диа-

граммы экспериментальных и рассчитанных значений log Koc и log S, получен-

ных на основе нейросетевых моделей, построенных с использованием много-

уровневого подхода, представлены на Рис. 60 на стр. 270. 

 

Табл. 30. Статистические характеристики моделей “структура/свойство’ перво-
го уровня для расчета липофильности и констант Абрахама для органических 
соединений, соответственно включенных в выборки 3 и 4 
Свойство Число соеди-

нений в вы-
борке 

Коэффициент 
корреляции 

 

RMSE на обу-
чающей вы-

борке 

RMSE на кон-
трольной вы-
борке (1/10 
выборки) 

Log P 7805 0.980 0.345 0.395 
Абрахам A 457 0.983 0.051 0.058 
Абрахам B 457 0.971 0.066 0.081 
Абрахам E 457 0.997 0.040 0.074 
Абрахам S 457 0.987 0.072 0.137 

 

 Преимущество использования многоуровневого подхода продемонстри-

ровано нами также на примере прогнозирования констант устойчивости ком-

плексов циклодекстрина с органическими молекулами [400]. Таким образом, 

объединение в сеть всего лишь нескольких моделей может привести к заметно-

му улучшению прогнозирующей способности моделей более высокого уровня 

за счет использования информации, содержащейся в дополнительных базах 

данных, использованных при построении моделей более низкого уровня. Есть 

основания считать, что многоуровневый подход может дать значительный эф-

фект не только при прогнозировании физико-химических свойств, как было по-

казано на двух примерах в рамках данного подраздела, но и биологической ак-

тивности.  
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Табл. 31. Сравнительные статистические характеристики моделей “структура-
свойство’, для расчета логарифма коэффициент сорбции органических соеди-
нений в почве (выборка 1) и растворимости фуллеренов С60 в органических со-
единениях (выборка 2), полученных в рамках одноуровневого и многоуровнего 
подходов QSPR/QSAR 

Одноуровневый подход Многоуровневый подход Свойство 
Q2

DCV RMSEDCV Q2
DCV RMSEDCV 

Логарифм коэф-
фициента сорб-
ции в почве 

 
0.598 

 
0.759 

 
0.800 

 
0.534 

Логарифм рас-
творимости 
фуллерена C60 

 
0.448 

 
0.912 

 
0.637 

 
0.739 
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Рис. 60. Диаграммы разброса экспериментальных и рассчитанных значений: (а) 
логарифма коэффициента сорбции в почве (log Koc) и (б) логарифма раствори-
мости фуллерена С60 (log S), полученных на основе нейросетевых QSPR моде-
лей, построенных с использованием многоуровневого подхода для выборок 1 и 
2, включающих, соответственно, 568 и 113 органических соединений. 
 

7.3.2. Параллельный принцип построения моделей «структура-свойство». Мно-

гозадачное обучение. 

 Многозадачным называется такой вид обучения, когда проводится одно-

временное построение моделей, связь между которыми осуществляется за счет 

использования общих промежуточных данных. Многозадачное обучение может 

быть, например, осуществлено при помощи нейросети обратного распростра-

нения (см. подраздел 1.2.4), имеющей несколько выходных нейронов по числу 
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одновременно решаемых задач, связь между которыми осуществляется за счет 

совместного использования промежуточных данных, формируемых на общем 

для этих задач скрытом слое нейронов (см. Рис. 61). Это резко отличается от 

традиционного однозадачного обучения, когда задачи по построению моделей 

решаются полностью независимо друг от друга (см. Рис. 58 на стр. 266). 

 
Рис. 61. Многозадачное обучение, при котором проводится одновременное по-
строение взаимосвязанных моделей. Обмен информацией между моделями 
происходит за счет формирования единого внутреннего представления данных 
в общем слое скрытых нейронов 
 

 Впервые термин «многозадачное обучение» был введен в математиче-

скую литературу Р. Каруаной (R. Caruana), который в середине 90-ых годов 

провел первые систематические исследования в этом направлении [485]. В ча-

стности, им было показано, что использование многозадачного обучения при-

водит к улучшению прогнозирующей способности статистических моделей в 

том случае, если они являются взаимосвязанными [485]. Следует, однако, под-

черкнуть, что само понятие взаимосвязанности моделей в данном случае не 

имеет ничего общего с фактом наличия корреляции между выходными свойст-

вами: условием взаимосвязанности моделей является хотя бы частичное нали-

чие общих или скоррелированных промежуточных данных, тогда как корреля-

ция между выходными значениями может отсутствовать. В частности, линейно-
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регрессионные модели, построенные с использованием одних и тех же входных 

данных для разных выходов, не считаются взаимосвязанными даже при нали-

чии сильной корреляции между выходными данными, поскольку при их по-

строении не формируется общее для них представление данных. Вследствие 

этого для множественной линейной регрессии многозадачное  обучение экви-

валентно однозадачному. В то же время, нейросети обратного распространения, 

благодаря наличию промежуточного слоя скрытых нейронов, оказываются спо-

собными реализовывать многозадачное обучение, осуществляя тем самым бо-

лее глубокую обработку и интеграцию данных. 

 Впервые принципиальная возможность построения взаимосвязанных мо-

делей «структура-свойство» была, однако, продемонстрировано нами еще в 

1993 г. на примере искусственной нейронной сети с семью выходами, которая 

способна была одновременно предсказывать семь физических свойств алканов 

(см. раздел 6.1). Поскольку наше исследование было проведено еще до появле-

ния вышеупомянутых первых математических работ по многозадачному обуче-

нию, тогда нами не было предпринято систематическое изучение того, какой 

эффект дает одновременное прогнозирования нескольких свойств нейросетью с 

несколькими выходами по сравнению с их прогнозированием изолированными 

нейросетями с одним выходом. Подобное систематическое изучение было, од-

нако, предпринято в нашей недавней работе по прогнозированию 11 констант 

распределения «ткань-воздух» [477], которая была осуществлена совместно с 

А.Варнеком, С.Годеном и Ж.Марку из лаборатории хемоинформатики Универ-

ситета им. Л.Пастера (г. Страсбург, Франция) и И.Тетко и Анил Кумар Пандеем 

Центра им. Гельгольца (Мюнхен, Германия). В этом исследовании для по-

строения моделей был использован ансамбль нейросетей обратного рас-

пространения, реализованный в рамках программы ASNN [342] (а также метод 

PLS)  и фрагментные дескрипторы. В Табл. 32 на стр. 273 для каждого сочета-

ния типа ткани и организма приведен размер выборки, а также значения Q2 и 

MAE (средняя абсолютная ошибка), полученные в результате однозадачного 

(11 нейросетей с одним выходом) и многозадачного (одна нейросеть с 11 выхо-

дами) обучения. 
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 Как видно приведенных в таблице данных, во всех случаях, когда имеется 

лишь небольшой объем экспериментальных данных, применение многозадач-

ного обучения приводит с существенному улучшению прогнозирующей спо-

собности при недостатке экспериментальных данных. Эта тенденция особенно 

хорошо видна на Рис. 62, на котором показан тренд зависимости увеличения 

показателя Q2 при переходе к многозадачному обучению от размера выборки. 

На приведенной диаграмме четко видно, что при размере выборки меньше 90 

соединений применение многозадачного обучения приводит к заметному росту 

прогнозирующей способности, которое происходит за счет неявного переноса 

информации, использованной для построения моделей для связанных с ними 

свойств, для которых выборки содержат почти 100 и больше соединений. Для 

этих же последних свойств применение многозадачного обучения не приводит 

ни к какому статистически значимому эффекту. 

 

Табл. 32. Статистические характеристики нейросетевых моделей, полученных 
при однозадачном и многозадачном многозадачном обучении для констант 
распределения «ткань-воздух» 

Однозадачное обуче-
ние 

Многозадачное обуче-
ние 

Ткань / организм Число со-
единений 

Q2 MAE Q2 MAE 
Жир человека 42 0.20 0.46 0.57 0.32 
Мозг человека 35 0.48 0.48 0.59 0.35 
Печень человека 30 0.20 0.38 0.55 0.27 
Почки человека 34 0.23 0.60 0.55 0.35 
Мышцы челове-
ка 

38 0.37 0.55 0.51 0.43 

Кровь человека 138 0.66 0.48 0.68 0.42 
Жир крысы 99 0.70 0.73 0.73 0.70 
Мозг крысы 59 0.25 0.25 0.43 0.43 
Печень крысы 100 0.72 0.72 0.67 0.67 
Почки крысы 27 0.12 0.12 0.27 0.27 
Мышцы крысы 97 0.72 0.72 0.67 0.67 

 



 274

-0.1

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0 50 100 150

Размер выборки

П
ов

ы
ш
ен
ие

 Q
2

 
Рис. 62. Повышение Q2 при переходе к многозадачному обучению в 
зависимости от размера выборки 

 

 Таким образом, при дефиците экспериментальных данных многозадачное 

обучение приводит к существенному росту прогнозирующей способности мо-

делей «структура-свойство» по сравнению с традиционной методологией по-

строения изолированных моделей. 

 

7.4. Нейронное устройство для проведения прямых корреляций «структура-

свойство» 

 

7.4.1. Введение 

 В настоящее время поиск количественных соотношений между структу-

рами и свойствами органических соединений в значительной мере основан на 

использовании инвариантов молекулярных графов, базисом которых, как было 

нами показано выше (см. раздел 3.2), являются ФД. Проблемой, однако, являет-

ся наличие слишком большого числа ФД, что не дает возможность рассматри-

вать их все в процессе моделирования, В определенной мере процедура БПМЛР 

(см. подраздел 4.1.5) дает решение этой проблемы за счет предварительного от-

бора дескрипторов, однако ни одна процедура отбора дескрипторов не может в 
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принципе гарантировать оптимального решения, поскольку при этом обедняет-

ся описание химической структуры. Одним из наиболее перспективных на-

правлений в решении этой проблемы мы видим в том, чтобы вместо отбора де-

скрипторов из заранее взятого их набора использовать процедуру извлечения 

непосредственно из структур химических соединений наиболее ценных для мо-

делирования исследуемого свойства дескрипторов∗.  

 Это привело нас к разработке альтернативного подхода к проблеме 

«структура-свойство», основанного на процедуре поиска зависимости иссле-

дуемого свойства непосредственно от элементов матрицы смежности молеку-

лярного графа, однозначно идентифицирующей структуру органического со-

единения, либо, в более общем случае, от элементов матрицы, описывающей 

свойства атомов и их пар (например, характеристики связей). В качестве стати-

стического метода анализа зависимости свойств органических соединений от 

их структуры нами выбран аппарат искусственных нейронных сетей, поскольку 

с его помощью можно выявлять зависимости между переменными вне рамок 

каких-либо заранее выбранных моделей. Универсальность аппроксимирующей 

способности в этом случае обеспечивается промежуточным формированием 

ФД либо псевдофрагментных дескрипторов в процессе анализа структуры. 

Принципиальным же отличием от сочетания ИНС с ФД является то, что вместо 

использования предварительно отобранных дескрипторов, набор которых ско-

рее всего является неоптимальным, происходит направленное «извлечение» 

наиболее ценных для построения моделей «структура-свойство» дескрипторов 

непосредственно из первичного описания молекул в виде графа.  

 Упомянем несколько подходов, связанных с анализом матрицы смежно-

сти молекулярного графа при помощи ИНС. Эльрод, Маггиора и Тренари [486, 

487] использовали BE-матрицу Уги-Дугуджи [306] для формального представ-

ления химической структуры при нейросетевом прогнозировании реакционной 
                                           

∗ В настоящее время вокруг решения подобных задач сформировалось специальное направ-
ление в теории машинного обучения, называемое «интеллектуальным анализом структурных 
данных» (structural data mining), и, как частный случай, «интеллектуальным анализом гра-
фов» (graph mining). Рассматриваемая в данном разделе работа была нами опубликована 
раньше появления первых публикаций в этом направлении в математической литературе. 



 276

способности органических соединений. Расширенная форма этой матрицы была 

также использована Вестом при прогнозировании химических сдвигов на ядрах 
31P [488]. Для прогнозирования химических сдвигов на ядрах 13C Квасничка ис-

пользовал специальную нейронную сеть со структурой, отражающую тополо-

гию молекул [489]. Нейронная сеть похожей структуры была также использо-

вана Вестом при прогнозировании химических сдвигов на ядрах 31P [490]. Во 

всех этих исследованиях, однако, проводился анализ только локальных свойств 

(т.е. свойств, отнесенных к определенному атому в молекуле), и эти подходы 

вряд ли могут быть обобщены на прогнозирование глобальных свойств. Един-

ственным исключением является разработанная Киреевым сеть ChemNet [491], 

в которой, как и в вышеупомянутых сетях, каждый нейрон соответствует опре-

деленному атому в молекуле, а связность нейронов отражает топологию моле-

кул. Хотя эта сеть позволяет прогнозировать, строго говоря, лишь локальные 

свойства, однако автор принял, что атомный инвариант отражает и свойства 

молекулы в целом, и поэтому использовал локальные инварианты, вычисляе-

мые нейросетью для определенных атомов в молекуле, для корреляции с гло-

бальными молекулярными свойствами. Тем не менее, полученные в работе 

корреляции [491] оказались значительно худшего качества по сравнению даже 

с линейно-регрессионными моделями при использовании топологических ин-

дексов в качестве дескрипторов. 

 

7.4.2. Описание нейронного устройства 

 В настоящей работе мы предлагаем схему нейронного устройства, специ-

ально предназначенного для поиска зависимости свойств органических соеди-

нений непосредственно от их структур без предварительного вычисления зара-

нее заданного набора инвариантов молекулярных графов. Вместо молекуляр-

ных дескрипторов, инвариантных к перенумерации атомов в химической струк-

туре, мы используем числа, описывающие характеристики атомов и атомных 

пар (в том числе связей) внутри молекулы. В предлагаемом подходе необходи-

мая инвариантность прогнозируемых значений свойства относительно перену-
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мерации атомов достигается не за счет предварительного сворачивания матри-

цы смежности молекулярного графа в набор инвариантов, а благодаря особен-

ностям конструкции нейронного устройства. 

 

 
Рис. 63. Архитектура нейронного устройства для проведения прямых корреля-
ций структура-свойство 
 

 Как и всякая нейронная сеть, предлагаемое устройство состоит из нейро-

нов (функциональных устройств, осуществляющих преобразования сигналов) и 

сети связей между ними (синапсов), через которые они посылают друг другу 

сигналы. Так же, как и в других типах искусственных нейронных сетей, каждый 

синапс характеризуется числом (весом синапса), на которое умножается сигнал 

по прохождению через него. Каждый нейрон совершает 2 операции: 1) сумми-
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рует все пришедшие к нему сигналы; 2) формирует выходной сигнал путем 

функционального преобразования полученной суммы: 

 )( ∑+−=
j

ijjii ofo ωθ ,        (90) 

где oi – выходной сигнал нейрона i, oj – выходной сигнал нейрона j, ωij – вес си-

напса, через который проходит сигнал, θi – порог активации нейрона, f – акти-

вационная функция, имеющая обычно сигмоидный вид: 

 ))exp(1/(1)( xxf −+= .        (91) 

 Обучение нейронного устройства заключается в нахождении таких весов 

синапсов и порогов активации нейронов, чтобы по предъявлению на ее вход 

сигналов, описывающих химическую структуру, на ее выходе формировались 

сигналы, соответствующие прогнозируемым значениям свойств этого соедине-

ния. 

 Предлагаемая нами нейросетевая конструкция состоит из трех основных 

функциональных блоков: 1 – «мозга», 2 – набора «глаз» и 3 – единого «сенсор-

ного поля» (см. Рис. 63). Информация о химической структуре воспринимается 

«сенсорным полем». Далее она поступает в «глаза» и подвергается обработке, в 

процессе которой формируется набор сигналов, числовые значения которых не 

зависят от нумерации атомов в молекуле. Эти сигналы далее поступают в 

«мозг» для окончательной обработки, на выходе из которого формируются сиг-

налы, соответствующие прогнозируемым значениям свойств для данного хими-

ческого соединения. Таким образом, как и в традиционном подходе, промежу-

точно формируется набор инвариантов молекулярных графов, однако эти инва-

рианты не являются заранее заданными и фиксированными, а «подстраивают-

ся» под прогнозируемые свойства в процессе обучения. 

 Рассмотрим отдельные части этой системы. «Сенсорное поле» представ-

ляет собой квадратную матрицу, номера строк и столбцов которой соответст-

вуют номерам атомов в химическом соединении. Размер «сенсорного поля» оп-

ределяется максимальным числом неводородных атомов в рассматриваемых 

химических структурах. Сенсоры, расположенные на диагонали матрицы 

(атомные сенсоры) на пересечении i-ой строки с i-ым столбцом формируют на-
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бор сигналов, соответствующих характеристикам i-ого атома в химической 

структуре. Такими характеристиками могут быть номер строки  и столбца соот-

ветствующего элемента в Периодической системе Менделеева, заряд атома, 

число присоединенных к нему атомов водорода, значение электроотрицатель-

ности и т.д. Сенсоры, расположенные вне диагонали на пересечении i-ой стро-

ки с j-ым столбцом (i ≠ j) сенсорной матрицы, формируют сигналы, характери-

зующие отношение между атомами i и j в химической структуре: порядок связи 

(если эти атомы связаны), вхождение связи в цикл, расстояние (топологическое 

либо геометрическое) между атомами и т.д.  

 Каждый «глаз» состоит из: 1) одного или нескольких «коллекторов» и 2) 

набора идентичных «рецепторов». Сформированные в «сенсорном поле» сиг-

налы поступают на вход «рецепторов». Принципиально важным моментом 

здесь является то, что все «рецепторы» внутри «глаза» обладают одинаковыми 

значениями весов связей и порогов активации, т.е. они представляют собой ко-

пии одного «рецептора». Каждый из «рецепторов» обрабатывает сигналы «сен-

соров», поступающие с небольшого «рецептивного поля», под которым подра-

зумевается часть «сенсорного поля», охватывающая лишь несколько атомов и 

связей. Внутри «глаза» каждый «рецептор» может быть однозначно идентифи-

цирован упорядоченным вектором (v1, v2, …, vi, …, vn), где n – число атомов в 

рецептивном поле, vi – порядковый номер соответствующего атома в молекуле. 

Такой вектор назовем идентификатором рецептора. В общем случае число 

«рецепторов» внутри «глаза» должно быть равно числу способов построения 

таких векторов N!/(N – n)!, где N – число неводородных атомов в химическом 

соединении, n – число атомов внутри «рецептивного поля» (такие «рецепторы» 

назовем n-атомными). Например, в общем случае трехатомная молекула может 

быть «воспринята» при помощи трех одноатомных «рецепторов» с идентифи-

каторами (1), (2), (3), шести двухатомных «рецепторов» с идентификаторами 

(1,2), (2,1), (1,3), (3,1), (2,3), (3,2) и шести трехатомных «рецепторов» с иденти-

фикаторами (1,2,3), (1,3,2), (2,1,3), (3,1,2) и (3,2,1). Целиком нейронное устрой-

ство со всеми «рецепторами», необходимыми для «восприятия» данной моле-

кулы, образует его конфигурацию для нее. Конфигурация с одним «рецепто-
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ром» внутри каждого «глаза», содержащая только взаимно независимые подго-

ночные параметры (веса связей и пороги активации нейронов), называется ми-

нимальной. Минимальная конфигурация может не соответствовать какой-либо 

конкретной молекуле – ее можно рассматривать как шаблон, с помощью кото-

рого можно образовать конфигурацию для любой конкретной молекулы путем 

размножения рецепторов внутри глаз. Следует отметить, что понятие мини-

мальной конфигурации играет ключевую роль при эмуляции работы данного 

нейронного устройства на компьютере, поскольку только минимальная конфи-

гурация сети с относительно малым и фиксированным числом нейронов и си-

напсов может быть размещена в компьютерной памяти и эффективно обрабо-

тана. При обучении нейронного устройства как только какой-либо настроечный 

параметр (вес связи либо порог активации) внутри рецептора принимает новое 

значение, соответствующие параметры во всех других рецепторах внутри этого 

же «глаза» принимают то же самое значение. Благодаря этому, обучение всего 

нейронного устройства может быть представлено как минимизация функции 

ошибки в пространстве подстроечных параметров, относящихся к минимальной 

конфигурации. Таким образом, минимальной конфигурации достаточно для 

хранения всех подстроечных параметров нейронного устройства и для его вос-

произведения в любой из необходимых конфигураций. 

 На практике для больших n это число может быть существенно сокраще-

но путем введения фильтров, представляющих собой дополнительного условия 

на использование «рецепторов» (например, требование наличия внутри рецеп-

торного поля определенной подструктуры). Например, наложение требования 

наличия внутри «рецептивного поля» определенных подструктур хотя может и 

увеличить число «глаз» (в соответствии с количеством таких подструктур), но 

значительно уменьшает число «рецепторов» внутри каждого из них. 

 Обработанные сигналы со всех «рецепторов» внутри «глаза» накаплива-

ются в «коллекторах», которые определяются как нейроны, суммирующие и, 

возможно, трансформирующие сигналы, получаемые со всех «рецепторов» 

внутри «глаза». Таким образом, в поле зрения «глаза» попадает либо все «сен-

сорное поле», либо, в случае простейшего «глаза», воспринимающего сигналы 
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только с атомных сенсоров, - диагональ «сенсорного поля». При произвольной 

перенумерации атомов, при которой атом i получает номер P(i), «рецептор» (v1, 

v2, …, vi, …, vn) получает новый идентификатор (P(v1), P(v2), …, P(vi), …, P(vn)). 

Если в глазе присутствуют «рецепторы» со всеми возможными идентификато-

рами, которые могут быть получены таким образом, то результатом подобной 

перенумерации станет лишь перестановка «рецепторов» внутри «глаза». По-

скольку при суммировании в «коллекторах» сигналов, сформированных «ре-

цепторами», при перестановке слагаемых сумма не меняется, то полная иден-

тичность строения и характеристик всех «рецепторов» внутри «глаза» обеспе-

чивает инвариантность формируемых «коллекторами» сигналов относительно 

перенумерации атомов в химической структуре.  

 Каждый «рецептор» внутри нейронного устройства представляет собой 

многослойную нейронную сеть с обратным распространением ошибки при обу-

чении (т.н. многослойный персептрон), состоящую из одного скрытого и одно-

го выходного слоя. Число скрытых нейронов (т.е. принадлежащих этому скры-

тому слою) неограниченно, тогда как число выходных нейронов равно числу 

«коллекторов» внутри «глаза». Каждый скрытый нейрон принимает сигналы от 

сенсоров, расположенных в соответствующем «рецептивном поле», обрабаты-

вает их и передает результат на каждый из выходных нейронов. Каждый вы-

ходной нейрон, в свою очередь, тоже обрабатывает свои входные сигналы и пе-

редает результат на соответствующий «коллектор». 

 «Мозг» также является многослойной нейронной сетью с обратным рас-

пространением сигнала при обучении (многослойным персептроном), содер-

жащий один выходной и, возможно, один скрытый слой нейронов. Сигналы, 

формируемые «коллекторами», поступают на скрытый слой «мозга», оттуда на 

слой выходных нейронов, каждый из которых формирует сигнал, соответст-

вующий прогнозируемому свойству химического соединения. Распространение 

сигналов внутри сети и динамика ее обучения описываются точно такими же 

математическими выражениями, как и в случае обычной многослойной ней-

ронной сети с обратным распространением ошибки при обучении [42]. 
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 Таким образом, можно выделить 4 этапа обработки структурной инфор-

мации в рассматриваемом нейронном устройстве: 1) формирование в «сенсор-

ном поле» сигналов, соответствующих характеристикам атомов и связей; 2) об-

работка в каждом из «рецепторов» сигналов, собранных со своего «рецептивно-

го поля»; 3) формирование в «коллекторах» сигналов, инвариантных к перену-

мерации атомов в молекуле; 4) окончательная обработка инвариантных сигна-

лов в «мозгу» (см. Рис. 63). Заметим, что для корректной работы сети послед-

ний этап не является обязательным. 

 Следует отметить, что воплощенная в нейронном устройстве идея «ре-

цептивных полей», собранная с которых первичная информация подвергается 

дальнейшей обработке в последующих слоях нейронов, в результате чего фор-

мируются сигналы, инвариантные к возможным трансформациям входных сиг-

налов, составляют основу парадигмы неокогнитрона [492-495], разработанного 

в соответствии с нейрофизиологическими данными о том, как визуальная ин-

формация обрабатывается в зрительной коре головного мозга [496-498]. 

 
Рис. 64. Конфигурация нейронного устройства для молекулы этана 
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7.4.3. Примеры разных конфигураций нейронного устройства 

 Рассмотрим в качестве примера нейронное устройство, состоящее из 

«мозга» и двух «глаз» (которые мы обозначим как E1 и E2). Возьмем простей-

шее «сенсорное поле», содержащее только атомные сенсоры, каждый из кото-

рых формирует сигнал, равный числу атомов водорода, присоединенных к со-

ответствующему атому (обозначим этот тип сенсора NH). Пусть каждый из 

«рецепторов» внутри «глаза» E1 получает сигнал только с одного атомного 

сенсора. Таким образом, «глаз» E1 «смотрит» на неводородные атомы в моле-

куле. Пусть также каждый из «рецепторов» внутри «глаза» E2 принимает сиг-

налы от двух атомных «рецепторов», соответствующих атомам, образующих 

химическую связь между собой. Таким образом, глаз E2 «смотрит» на связи 

между неводородными атомами внутри молекулы. Пусть также каждый «ре-

цептор» внутри обоих глаз содержит два скрытых и один выходной нейрон. В 

соответствии с числом выходных нейронов, каждый глаз также содержит по 

одному «коллектору», чей выходной сигнал передается на «мозг». 

 На Рис. 64 представлена конфигурация описанного выше нейронного 

устройства для молекулы этана. В этом случае, инвариантность предсказывае-

мых нейронным устройством свойств химических соединений относительно 

перенумерации атомов обеспечивается следующими ограничениями, налагае-

мыми на значения весов связей ω' и порогов активации θ': ′ = ′ω ω4 6 4 7, , ; ′ = ′ω ω6 10 7 12, , ; 

′ = ′ω ω6 11 7 13, , ; ′ = ′ω ω5 8 5 9, , ; ′ = ′ω ω8 14 9 16, , ; ′ = ′ω ω8 15 9 17, , ; ′ = ′ω ω10 18 12 19, , ; ′ = ′ω ω11 18 13 19, , ; ′ = ′ω ω14 18 16 19, , ; 

′ = ′ω ω14 19 16 18, , ; ′ = ′ω ω15 18 17 19, , ; ′ = ′ω ω15 19 17 18, , ; ′ = ′θ θ6 7; ′ = ′θ θ8 9; ′ = ′θ θ10 12 ; ′ = ′θ θ11 13 ; ′ = ′θ θ14 16 ; 

′ = ′θ θ15 17. 
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Рис. 65. Конфигурация нейронного устройства для молекулы пропана 

 

 В качестве еще одного примера, на Рис. 65 представлена конфигурация 

этого же нейронного устройства уже в применении к молекуле пропана. В этом 

случае, инвариантность предсказываемых нейронным устройством свойств хи-

мических соединений относительно перенумерации атомов обеспечивается 

следующими ограничениями, налагаемыми на значения весов связей ω'' и поро-

гов активации θ'': ′′ = ′′ = ′′ω ω ω4 6 4 7 4 8, , , ; ′′ = ′′ = ′′ω ω ω6 13 7 15 8 17, , , ; ′′ = ′′ = ′′ω ω ω6 14 7 16 8 18, , , ; 

′′ = ′′ = ′′ω ω ω13 27 15 28 17 29, , , ; ′′ = ′′ = ′′ω ω ω14 27 16 28 18 29, , , ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω5 9 5 10 5 11 5 12, , , , ; 

′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω9 19 10 21 11 23 12 25, , , , ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω9 20 10 22 11 24 12 26, , , , ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω19 27 21 28 23 28 25 29, , , , ; 

′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω19 28 21 27 23 29 25 28, , , , ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω20 27 22 28 24 28 26 29, , , , ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′ω ω ω ω20 28 22 27 24 29 26 28, , , , ; 

′′ = ′′ = ′′θ θ θ6 7 8 ; ′′ = ′′ = ′′ = ′′θ θ θ θ9 10 11 12; ′′ = ′′ = ′′θ θ θ13 15 17 ; ′′ = ′′ = ′′θ θ θ14 16 18; ′′ = ′′ = ′′ = ′′θ θ θ θ19 21 23 25; 

′′ = ′′ = ′′ = ′′θ θ θ θ20 22 24 26 . 

 Обе эти конфигурации могут быть получены путем размножения «рецеп-

торов» из представленной на Рис. 66 минимальной конфигурации. 
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Рис. 66. Минимальная конфигурация нейронного устройства 

 

7.4.4. Применение нейронного устройства в исследованиях «структура-

свойство» для органических соединений 

 Температура кипения алканов. Для первого вычислительного экспери-

мента с программным эмулятором нейронного устройства было выбрано про-

гнозирование температуры кипения алканов при нормальных условиях, по-

скольку по этой теме известно большое число публикаций, что дает возмож-

ность осуществить объективное сравнение с результатами, достигнутыми дру-

гими авторами (искусственные нейронные сети применялись для прогнозиро-

вания температуры кипения алканов в публикациях [198, 406, 421, 465, 491, 

499-503]). Выборка, состоящая из 74 алканов C2-C9 (данные были взяты из ста-

тьи [409]), была случайным образом разбита на две части – обучающую (67 со-

единений) и контрольную (7 соединений) выборку. Описанное выше нейронное 

устройство с минимальной конфигурацией, приведенной на Рис. 66, было ис-
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пользовано в этом вычислительном эксперименте. Для обучения нейронного 

устройства было применено «обобщенное дельто-правило» [41] в рассмотрен-

ной выше модификации, параметр скорости обучения был взят равным 0.05, а 

параметр момента – 0.9 (см. [41]). Обучение было прекращено по достижению 

значения коэффициента корреляции между предсказанными и эксперименталь-

ными значениями температуры кипения равного 0.994 (когда значения коэффи-

циента корреляции и среднеквадратичных ошибок на обоих выборках переста-

ли меняться). Эта величина больше любого коэффициента корреляции, который 

был достигнут на этой же выборке при использовании какого-либо одного то-

пологического индекса в качестве молекулярного дескриптора, но сравнима с 

коэффициентами корреляции, которые на этой выборке могут быть получены 

при помощи множественной линейной регрессии сразу с несколькими тополо-

гическими индексами. Этот же вывод можно было бы сделать и при рассмотре-

нии среднеквадратичных ошибок на обеих выборках (5.2 градуса на обучающей 

выборке и 5.1 градус на контрольной выборке). Тем не менее, этот результат 

хуже того, который был ранее нами достигнут для температуры кипения алка-

нов при использовании стандартного многослойного персептрона и набора то-

пологических индексов либо фрагментных дескрипторов [406]. Кроме того, 

обучение нейронного устройства происходило крайне медленно (несколько ча-

сов на компьютере Pentium-100). 

 Для поиска путей улучшения работы нейронного устройства мы изучили 

влияние его архитектуры на производительность. Оказалось, что число «кол-

лекторов» внутри каждого «глаза» существенным образом влияет на время (не-

сколько минут вместо часов на компьютере Pentium-100) и на качество обуче-

ния. При использовании той же самой архитектуры нейронного устройства, но 

с пятью «коллекторами» внутри каждого из двух «глаз», было достигнуто очень 

высокое значение коэффициента корреляции, равное 0.9994, и очень низкие 

среднеквадратичные ошибки на обучающей (1.6 градусов) и на контрольной 

(2.4 градуса) выборках. Подобная прогнозирующая способность находится на 

уровне лучших результатов, которые были когда-либо достигнуты для темпера-

туры кипения алканов. Тем не менее, дальнейшее увеличение числа «коллекто-
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ров» ведет к ухудшению прогнозирующей способности нейронного устройства, 

по-видимому, вследствие неоправданного увеличения числа настраиваемых па-

раметров при небольшом размере обучающей выборки. 

 При изучении работы нейронного устройства мы также обнаружили, что 

скорость и стабильность обучения можно существенно улучшить при исполь-

зовании отдельных значений параметра скорости обучения для «мозга» и 

«глаз». Как оказалось, для стабильного обучения необходимо, чтобы параметр 

скорости обучения для «глаз» был на порядок меньше, чем для «мозга». Что же 

касается абсолютных значений параметра фактора обучения для «мозга», то 

0.25 в начале и 0.05 в конце обучения являются, по-видимому, оптимальными. 

 Вязкость углеводородов. В следующем примере выборка, состоящая из 

81 представителя разнообразных углеводородов С6-С21 [504] (циклических и 

ациклических, насыщенных и ненасыщенных, ароматических и алифатических) 

была использована для построения нейросетевой модели, позволяющей прогно-

зировать их вязкость при 40 оС. Как и в предыдущем случае, выборка была раз-

бита на обучающую (65 соединений) и контрольную (16 соединений) выборки. 

Нейронное устройство, содержащее «мозг» с двумя скрытыми нейронами и 

один глаз E2 с тремя скрытыми нейронами в каждом «рецепторе» и пятью 

«коллекторами», было выбрано для этого исследования. После 1100 эпох обу-

чения коэффициент корреляции стал 0.996, среднеквадратичная ошибка на обу-

чающей выборке достигла 0.15 сантипуаз, а на контрольной выборке – 0.18 сан-

типуаз. Подобные статистические показатели по предсказанию вязкости угле-

водородов до сих пор являются, по-видимому, одними из лучших. 

 Теплота испарения углеводородов. В следующем примере выборка из 

267 углеводородов C4-C26 [505] (как и в предыдущем примере, циклических и 

ациклических, насыщенных и ненасыщенных, ароматических и алифатических) 

была использована для обучения нейронного устройства прогнозированию теп-

лоты испарения. Из этой выборки 54 соединения были случайным образом ото-

браны в контрольную выборку, тогда как оставшиеся 213 соединений образова-

ли обучающую выборку. Нейронное устройство, содержащее «мозг» с тремя 

скрытыми нейронами и два «глаза», E1 и E2, каждый из которых содержит по 
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три скрытых нейрона и три «коллектора», было применено в этом исследова-

нии. Как и во всех предыдущих примерах, «сенсорное поле» состояло только из 

сенсоров NH, формирующих сигналы, соответствующие числу атомов водоро-

да, присоединенных к соответствующему атому. Поскольку не наблюдалось 

«переучивание», обучение было остановлено через 2600 эпох, когда статисти-

ческие показатели модели перестали меняться, и обученное нейронное устрой-

ство обеспечивало коэффициент корреляции 0.996 и среднеквадратичную 

ошибку 1.44 кДж/моль на обучающей выборке и 1.26 кДж/моль на контрольной 

выборке. В данном случае прогнозирующая способность нейронного устройст-

ва оказалась лучше, чем у ранее опубликованной модели, построенной по этим 

же данным [505]. 

 Плотность жидких углеводородов. В следующем примере нейронное 

устройство было обучено прогнозировать плотность жидких углеводородов. 

Выборка из 141 углеводорода C5-C8 [504] (насыщенные и ненасыщенные, цик-

лические и ациклические, ароматические и алифатические) была случайно раз-

бита на обучающую выборку из 113 соединений и контрольную выборку из 28 

соединений. В этом исследовании было применено нейронное устройство, со-

держащее «мозг» с пятью скрытыми нейронами и два «глаза», E1 и E2, каждый 

из которых содержит по пять скрытых нейронов в каждом из рецепторов и пять 

коллекторов. Тип «сенсоров» был тот же, что и в предыдущих примерах. После 

1700 циклов обучения значение коэффициента корреляции достигло 0.971, а 

среднеквадратичная ошибка стала 0.018 г/см3 на обучающей выборке и 0.019 

г/см3 на контрольной выборке. Подобная прогнозирующая способность являет-

ся очень неплохой. 

 Теплота сольватации разнообразных органических соединений в 

циклогексане. В отличие от предыдущих случаев, в выборку для данного при-

мера (взятую с работы [505]) вошли органические соединения, принадлежащие 

к различным классам. В соответствие с общей методикой проведения исследо-

ваний, исходная выборка была разбита на обучающую, содержащую 112 соеди-

нений, и контрольную, содержащую 28 соединений. Кроме того, в соответствии 

с результатами предварительных исследований, одно из соединений, перфтор-
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бензол, было отброшено как «аутлайер». В данной работе было использовано 

нейронное устройство, содержащее 3 «глаза»: E1, E2 и E3. «Глаза» E1 и E2 ана-

логичны рассмотренным выше, тогда как «глаз» E3 содержит рецепторы, при-

нимающие сигналы от трех атомов, соединенных двумя связями. Чтобы разли-

чать типы атомов, в дополнению к использованному во всех предыдущих при-

мерах «сенсор»у NH добавлен еще «сенсор» PQN, который определяет главное 

квантовое число соответствующего атома. Как для «мозга» нейронного устрой-

ства, так и для всех его «рецепторов», было задано по три скрытых нейрона. В 

каждое из трех глаз было помещено по три «коллектор»а. После 10000 циклов 

обучения значение коэффициента корреляции составило 0.990, среднеквадра-

тичная ошибка составила 1.77 кДж/моль на обучающей выборке и 2.46 

кДж/моль на контрольной выборке. В работе [505] на этой же выборке было 

ранее показано, что обычно используемые топологические индексы неспособ-

ны обеспечить хорошую корреляцию с теплотой сольватации в циклогексане, и 

поэтому был разработан специальный сольватационный индекс [505], хорошо 

коррелирующий с теплотой сольватации в циклогексане (в рамках линейной 

регрессии коэффициент корреляции на всей выборке составляет 0.985, а стан-

дартная ошибка 2.1 кДж/моль). Таким образом, в приведенном примере ней-

ронное устройство оказалось способным составить конкуренцию специально 

разработанному под свойство топологическому индексу. 

 Поляризуемость разнообразных химических соединений. В следую-

щем примере для обучения нейронного устройства была использована выборка 

[361], содержащая как разнообразные органические соединения (размером до 

26 неводородных атомов), относящиеся к разным классам, так и простейшие 

неорганические соединения, например, N2O, SO2, H2S, O2, N2, NH3, Cl2 и т.д. 

Исходная выборка была случайно разбита на обучающую (235 соединений) и 

контрольную (58 соединений). После серии компьютерных экспериментов мы 

остановились на нейронном устройстве, содержащем «мозг» с тремя скрытыми 

нейронами и всего один «глаз» E1, содержащий, в свою очередь, «рецепторы» с 

тремя скрытыми нейронами и пять «коллекторов». В «сенсорное поле» были 

помещены три вида «сенсоров»: NH, AR и NE. «Сенсор» NH формирует сигна-
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лы, соответствующие числу атомов водорода, присоединенных к данному ато-

му, «сенсор» AR формирует сигналы, соответствующие атомному радиусу, а 

«сенсор» NE формирует сигналы в соответствии с числом электронов в атоме. 

После 2000 эпох обучения нейронного устройства значение коэффициента кор-

реляции составило 0.995, среднеквадратичная ошибка на обучающей выборке 

0.86 см3 и на контрольной выборке 0.71 см3. Этот результат значительно лучше 

всего того, что удается получить на этой выборке при использовании стандарт-

ных топологических индексов в качестве дескрипторов. Хотя в данном случае 

хороших результатов можно добиться также и при помощи аддитивных схем 

[506], однако применимость последних ограничена лишь молекулами, все типы 

атомов или группы которых достаточно представлены в обучающей выборке, 

тогда как для нейронного устройства это условие необязательно. Именно этим 

последним обстоятельством выражается потенциальное преимущество приме-

нения разработанного нами нейронного устройства для прогнозирования 

свойств химических соединений по сравнению с использованием аддитивных 

схем или фрагментных дескрипторов. 

 Анестетическое давление газов. Целью данного примера является ил-

люстрация того, что разработанное нейронное устройство может быть исполь-

зовано для прогнозирования не только физико-химических свойств органиче-

ских соединений, но и их биологической активности. Мы воспользовались взя-

той из обзорной статьи [355] базой данных, содержащей углеводороды, галоге-

нированные углеводороды, а также некоторые неорганические газы, такие как 

молекулярный азот, SF6, N2O, а также благородные (инертные) газы. Как и во 

всех предыдущих примерах, база данных была разбита на обучающую выборку 

(24 соединения) и контрольную выборку (шесть соединений). Для проведения 

исследования была построено нейронное устройство, содержащее «мозг» с 

тремя скрытыми нейронами и один «глаз» E1, содержащий «рецепторы», 

имеющие по три скрытых нейрона и «видящие» только по одному атому, и пять 

коллекторов. В данном примере мы использовали три типа атомных «сенсо-

ров»: NH, PQN и VE. Первые два типа «сенсоров» (NH и PQN) описаны выше, а 

«сенсор» VE формирует сигнал в соответствии с числом валентных электронов 
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на атому. После 4000 эпох обучения нейронного устройства коэффициент кор-

реляции составил 0.990, среднеквадратичная ошибка на обучающей выборке 

составила 0.18 логарифмических единиц (log(1/p)), а на контрольной выборке – 

0.26 логарифмических единиц. Эти статистические параметры значительно 

превосходят все то, что удается построить на этой выборке с использованием 

как топологических индексов, так и фрагментных дескрипторов.  

 В Табл. 33 в сжатом виде представлены результаты рассмотренных выше 

вычислительных экспериментов по проведению прямых корреляций «структу-

ра-свойство» при помощи разработанного нами нейронного устройства. 

 

Табл. 33. Результаты применения нейронного устройства при построении кор-
реляций «структура-свойство» 
Свойство Класс 

соеди-
нений 

Коэф-
фициент 
корре-
ляции 

Средсне-
квадратич-
ная ошибка 
на обучаю-
щей выбор-

ке 

Средне-
квадратичная 
ошибка на 
контрольной 
выборке 

Глаза Сен-
соры 

Температу-
ра кипения 
при нор-
мальном 
давлении 

алканы 0.9994 1.6 град.в 2.4 град. E1, 
E2 

NH 

вязкость 
при 40 оС 

углево-
дороды 

0.996 0.15 санти-
пуаз 

0.18 сантипу-
аз 

E2 NH 

теплота ис-
парения 

углево-
дороды 

0.996 1.44 
кДж/моль 

1.26 
кДж/моль 

E1, 
E2 

NH 

плотность углево-
дороды 

0.971 0.018 г/см3 0.019 г/см3 E1, 
E2 

NH 

теплота 
сольвата-
ции в цик-
логексане 

разнооб-
разные 
соеди-
нения 

0.990 1.77 
кДж/моль 

2.46 
кДж/моль 

E1, 
E2, 
E3 

NH, 
PQN 

поляризу-
емость 

разнооб-
разные 
соеди-
нения 

0.995 0.86 см3 0.71 см3 E1 NH, 
AR, 
NE 

анестети-
ческое дав-
ление газов 

разнооб-
разные 
газы 

0.990 0.18 лог.ед. 
(log(1/p)) 

0.26 лог.ед. 
(log(1/p)) 

E1 NH, 
PQN, 

VE 
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7.4.5. Выводы 

 Выше была продемонстрирована способность данного нейронного уст-

ройства осуществлять поиск прямых корреляций между структурами органиче-

ских соединений и их свойствами без необходимости в предварительном выбо-

ре и вычислении значений каких-либо топологических индексов, чисел встре-

чаемости определенных фрагментов либо каких-нибудь других типов глобаль-

ных молекулярных дескрипторов (инвариантов молекулярных графов). Вместо 

этого, мы используем локальные дескрипторы, относящиеся к атомам и связям 

в молекулах. Во всех вышеприведенных примерах использовались лишь про-

стейшие атомные дескрипторы (формируемые атомными сенсорами), значение 

которых непосредственно связано с элементами матрицы смежности соответст-

вующего молекулярного графа, а потому такую корреляцию вполне справедли-

во можно считать «прямой» корреляцией между структурой и свойством. Та-

ким образом, эта методология представляет собой альтернативу применению 

глобальных молекулярных дескрипторов при поиске корреляций «структура-

свойство». 

 С другой стороны, работа данного нейронного устройства вполне сочета-

ется с применением дескрипторов. Во-первых, наряду с рассмотренными выше 

простейшими атомными сенсорами, возможно введение сенсоров, восприни-

мающих значения более сложных локальных дескрипторов, требующих специ-

альных вычислений, например, зарядов на атомах либо межатомных расстоя-

ний. Во-вторых, в рамках этого подхода вполне возможно использование и гло-

бальных дескрипторов (что для ряда свойств может оказаться даже необходи-

мым), что может быть достигнуто путем непосредственного ввода в «мозг» 

нейронного устройства сигналов, соответствующих глобальным молекулярным 

дескрипторам. 

 Возможен и совсем другой взгляд на данное нейронное устройство. По-

скольку выходные сигналы как всего нейронного устройства, так и каждого из 

его коллекторов, не зависят от нумерации атомов и, следовательно, могут рас-

сматриваться как молекулярные дескрипторы (инварианты молекулярных гра-
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фов), то и все нейронное устройство можно рассматривать как инструмент для 

изобретения молекулярных дескрипторов, максимально приспособленных для 

построения корреляции с данным свойством. И действительно, в процессе обу-

чения нейронное устройство пытается таким образом скомбинировать значения 

локальных атомных и межатомных дескрипторов, чтобы значения результи-

рующего дескриптора были максимальным образом приближены к значениям 

данного свойства. 
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ГЛАВА 8. РАЗРАБОТКА ПРОГРАММНЫХ СРЕДСТВ 

 

8.1. История разработки программных средств 

 История разработки программных средств, использовавшихся на разных 

этапах выполнения данной диссертационной работы, начинается с создания на 

ПЭКВМ (Персональной Электронной Клавишной Вычислительной Машине) 

«Искра-226» в 1985-1986 гг. автором диссертационной работы под руково-

дством С.С.Трача и Н.С.Зефирова универсальной программы молекулярной 

графики для целей органической химии «Модель» [507, 508] как части первой 

версии компьютерной программы SYMBEQ [509], предназначенной для поиска 

новых типов реагирования органических соединений. В рамках SYMBEQ «Мо-

дель» использовалась для интерактивного ввода графов топологий перераспре-

деления связей и для графического вывода сгенерированных уравнений хими-

ческих реакций. 

 В 1986-1987 гг. автором диссертационной работы вместе с 

М.И.Станкевич и под руководством Н.С.Зефирова была создана первая про-

грамма, позволяющая осуществлять поиск структурных фрагментов в молеку-

лярных графах [510, 511]. Эта программа первоначально использовалась нами 

для расчета фрагментных дескрипторов, пока не был создан для этой цели зна-

чительно более совершенный дескрипторный блок FRAGMENT. 

 В 1988-1989 гг. автором диссертационной работы вместе с 

М.И.Станкевич и Р.О.Девдариани и под руководством Н.С.Зефирова был соз-

дан на ПЭКВМ «Искра-226» программный комплекс STAR (STructure-Activity 

Relationships) для нахождения корреляций «структура-свойство» на основе то-

пологических индексов и простой линейной регрессии [512]. Комплекс вклю-

чал: 1) управляющую программу; 2) программу интерактивного ввода химиче-

ских структур «Модель», отделенную от SYMBEQ и наделенную возможно-

стью создавать базы данных «структура-свойство»; 3) несколько дескриптор-

ных блоков для расчета топологических индексов; 4) статистический блок для 
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проведения линейного регрессионного анализа. Интересным компонентом 

комплекса STAR явился дескрипторный блок для вычисления взвешенного ин-

декса Рандича и позволяющий находить для этого оптимальный набор весов 

путем оптимизации функционала ошибки в пространстве весов при помощи 

симплекс-метода. Таким путем удалось, например, построить модель для про-

гнозирования температуры плавления ароматических соединений [513].  

 Следующим важным этапом в разработке программных средств явилось 

создание в 1990-1992 гг. программного комплекса для поиска количественных 

корреляций «структура-свойство» «EMMA», предназначенного для работы в 

среде MS-DOS на IBM PC-совместимых персональных компьютерах первых 

поколений. В рамках комплекса EMMA автором диссертационной работы были 

созданы:  

 1) программа интерактивного ввода химических структур и ведения баз 

данных «структура-свойство» MOLED (в сущности, программа «Модель» из 

комплекса STAR была переписана под среду MS-DOS и дополнена новыми 

возможностями);  

 2) дескрипторный блок FRAGMENT для расчета фрагментных дескрип-

торов (см. разделы 5.1 и 8.3);  

 3) дескрипторный блок HMO (описание не включено в данную диссерта-

ционную работу), предназначенный для проведения квантово-химических рас-

четов молекул непредельных соединений с использованием стандартного мето-

да Хюккеля и вычисления по результатам расчетов набора квантово-

химических дескрипторов;  

 4) дескрипторный блок FRAGPROP (см. разделы 5.4. и 8.4) для расчета 

псевдофрагментных дескрипторов; 

 5) дескрипторные блоки, предназначенные для расчета разнообразных 

типов топологических индексов, в частности, CONNECT, KAPPA, BALABAN, 

BASAK, ELEM, VX, LOUSE и др. (описание этих блоков не включено в дис-

сертационную работу). 

 В разработку комплекса «ЭММА» наиболее существенный вклад также 

внесли Д.В.Сухачев (управляющая программа, блок построения статистической 
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модели при помощи пошагового варианта множественной линейной регрессии 

и блок прогноза, которые совместно образуют программу «ЭММА» - головную 

программу комплекса), Д.Е.Петелин (дескрипторные блоки для расчета тополо-

гических индексов и физико-химических дескрипторов, в частности ETS, HB, 

HFORM, INDPAR, STERIC, VW и др.), О.Ломова (генератор химических 

структур GOLD [514, 515], который сейчас вполне обосновано можно назвать 

генератором виртуальных комбинаторных библиотек для виртуального скри-

нинга) и А.Ю.Зотов (блок управления расчетом дескрипторов и некоторые де-

скрипторные блоки). Работы по созданию комплекса «ЭММА» проводились 

под руководством В.А.Палюлина и Н.С.Зефирова.  

 В 1993-1995 гг. автором диссертационной работы (под руководством 

В.А.Палюлина и Н.С.Зефирова) была разработана для среды MS-DOS програм-

ма-эмулятор искусственных нейронных сетей, специально приспособленная 

для построения количественных моделей «структура-свойство», NASA (Neural 

Approach to Structure-Activity) [516]. При помощи этой программы были полу-

чены результаты, изложенные в подразделах 4.4.1 и 6.1 данной диссертацион-

ной работы. 

 В 1996 г. автором диссертационной работы вместе с Н.М.Гальберштам 

(под руководством В.А.Палюлина и Н.С.Зефирова) была создана для среды 

Windows 3.1 первая версия программного комплекса NASAWIN (Neural Ap-

proach to Structure-Acivity for WINdows) [194, 517], и с тех пор он находится в 

постоянном развитии. Первоначально NASAWIN включала только эмулятор 

многослойной нейронной сети обратного распространения, перенесенный из 

программы NASA, и набор дескрипторных блоков, перенесенный из программ-

ного комплекса «ЭММА», при этом практически все перенесенные компоненты 

были перепрограммированы. Возможности дескрипторного блока FRAGMENT 

были существенно расширены по сравнению с версией, работавшей в комплек-

се «ЭММА» (работа по расширению возможностей этого блока велась вместе с 

Н.В.Артеменко). В ходе своего дальнейшего развития в NASAWIN было вклю-

чено множество дополнительных методов статистического анализа, дескрип-

торных блоков, методов визуализации и архитектур нейронных сетей, в резуль-
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тате чего NASAWIN превратился в мощный универсальный программный ком-

плекс для построения моделей «структура-свойство» и прогнозирования 

свойств органических соединений. 

 

8.2. Программный комплекс «NASAWIN» 

 Отсутствие удобного для химика-органика инструмента, позволяющего 

получать, анализировать и использовать для прогноза нейросетевые модели за-

висимостей структура-свойство, побудило нас к разработке компьютерной про-

граммы, базирующейся на методологии искусственных нейронных сетей и ори-

ентированной на работу с химической информацией. 

 Программный комплекс «NASAWIN» позволяет:  

1) загружать и просматривать базы данных, содержащие структуры химиче-

ских соединений и их свойства;  

2) вычислять наборы дескрипторов, описывающих химические структуры, и 

отбирать наиболее значимые;  

3) выявлять и интерпретировать количественные зависимости между значе-

ниями дескрипторов и свойств химических соединений при помощи много-

слойной нейронной сети прямого распространения;  

4) статистически оценивать полученные модели;  

5) использовать полученные нейросетевые модели для прогнозирования 

свойств произвольных химических соединений. 

 Программные коды написаны на языке С++ с использованием компиля-

тора MVC++ 6.0. Программа содержит около 80000 строк. Наряду с общепри-

нятыми алгоритмами работы с нейронными сетями, «NASAWIN» обладает 

множеством характерных черт, которые делают этот комплекс уникальным ин-

струментом для исследования зависимости «структура-свойство» в химии. Рас-

смотрим основные возможности, которые предоставляет программа 

«NASAWIN» для получения нейросетевых моделей структура-свойство. 

 



 298

8.2.1. Представление химической информации 

 NASAWIN может работать с химическими базами данных, записанными 

как в стандартном SDF-формате, поддерживаемом основными существующими 

коммерческими программами, так и в SET-STR-формате, который поддержива-

ется рядом программ и программных комплексов, разработанных на химиче-

ском факультете МГУ (в частности молекулярный редактор «MOLED», про-

граммный комплекс «EMMA», генератор химических структур «GOLD», мно-

гочисленные дескрипторные блоки и т.д.). При необходимости комплекс 

«NASAWIN» без явного вмешательства пользователей сам производит конвер-

тацию между необходимыми форматами, благодаря чему обеспечивается его 

интегрированная работа с многочисленным ориентированным на химию про-

граммным обеспечением. Кроме того, «NASAWIN» содержит и самостоятель-

ные средства просмотра используемых баз данных. 

 Также важно отметить, что «NASAWIN» позволяет работать и с «разре-

женными» базами данных. Такие базы очень часто встречаются в химии, т.к. 

часто не для всех соединений, представленных в базе данных, измерены все 

значения свойств или получены все значения дескрипторов. 

  

8.2.2. Интеграция с программными компонентами, осуществляющими расчет 

дескрипторов химических структур 

 Управляющая программа «NASAWIN» обеспечивает согласованную ра-

боту с гибким набором многочисленных автономных программных компонент, 

проводящих расчет разнообразных дескрипторов химических структур: под-

структурных, топологических, позиционных, физико-химических и квантово-

химических. Кроме того, «NASAWIN» предоставляет встроенную библиотеку, 

облегчающую разработку новых дескрипторных блоков. 
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8.2.3. Химически-ориентированная визуализация  

 При обработке химических баз данных очень важно знать, какая химиче-

ская структура скрывается за каждой записью в базе данных и за каждой точкой 

на графиках зависимостей, из-за чего использование для этой цели статистиче-

ских либо нейросетевых пакетов общего назначения часто оказывается крайне 

неудобным и неэффективным. «NASAWIN» позволяет абсолютно на всех эта-

пах взаимодействия пользователя с программой видеть структурные формулы 

химических соединений прямо в диалоговых окнах или в окнах визуализации 

хода и результатов обучения, что резко повышает удобство и эффективность 

работы с программой. 

 

8.2.4. Модификация дескрипторов и свойств  

 В настоящее время «NASAWIN» поддерживает 8 типов модификаций де-

скрипторов. Кроме общеупотребительных типов модификаций дескрипторов 

(взятие квадрата, квадратного корня, логарифма, обратного числа и порогового 

индикатора) предусмотрены и специфические для химии типы, вычисляемые с 

учетом количества неводородных атомов в молекуле («деление на число ато-

мов», «умножение на число атомов» и «обратная величина, умноженная на 

число атомов»). 

 Также возможны следующие 3 вида модификаций для исследуемых 

свойств: взятие обратного числа, взятие логарифма, а также использование спе-

цифического типа модификации «логарифм от обратной величины», что часто 

бывает необходимо при обработке данных по биологической активности хими-

ческих соединений. 

 

8.2.5. Предварительный отбор дескрипторов 

 При использовании подструктурных дескрипторов при поиске соотноше-

ний «структура-свойство» практически всегда оказывается, что их значения ли-

нейно взаимосвязаны. Для этого случая в «NASAWIN» специально предусмот-
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рена возможность формирования такого поднабора дескрипторов, внутри кото-

рого отсутствует линейная попарная зависимость между ними, что часто позво-

ляет резко сократить число используемых дескрипторов. Кроме того, во многих 

задачах прогнозирования физико-химических свойств химических соединений 

степень нелинейности их зависимости от значений дескрипторов оказывается 

не очень высокой, хотя и существенной для максимально точного прогнозиро-

вания, что дает возможность использовать быстрые линейно-регрессионные 

методы отбора дескрипторов. Хотя в общем случае сформированный таким об-

разом набор отобранных дескрипторов может оказаться неоптимальным, в ре-

альных задачах по изучению зависимости «структура-свойство» (когда число 

подструктурных дескрипторов может составить тысячи и даже десятки тысяч, 

что делает проблематичным использование чистых нейросетевых методов от-

бора дескрипторов) такой подход часто оказывается единственно возможным. 

Для обеспечения этого в «NASAWIN» предусмотрена специальная интерактив-

ная процедура пошаговой линейной регрессии (БПМЛР, см. подраздел 4.1.5), 

которая позволяет пользователю быстро сформировать небольшой набор цен-

ных дескрипторов, который в дальнейшем может быть использован для обуче-

ния нейронной сети. 

 

8.2.6. Построение классификационных моделей структура-активность 

 Очень часто, особенно при работе с биологическими данными, значения 

свойств представлены на качественном уровне (1 - есть активность, 0 - нет ак-

тивности). Программа «NASAWIN» способна самостоятельно различать типы 

представления исходных данных и в зависимости от этого строить классифика-

ционные либо регрессионные. Кроме того, предусмотрена возможность ручно-

го разбиения массива исследуемых соединений по каждому конкретному свой-

ству на активные и неактивные, с последующим построением классификацион-

ных моделей. Пользователь может изменять пороговую величину для такого 

разбиения. Подчеркнем, что в данную диссертационную работу включено ис-

пользование только регрессионных методов. 
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8.2.7. Нейросетевые парадигмы 

 Программный комплекс «NASAWIN» основан главным образом на ис-

пользовании нейросетей обратного распространения (см. подраздел 1.2.4). Ос-

новные алгоритмы обучения, реализованные в NASAWIN, это «обобщенное 

дельта-правило» (см. пункт 1.2.4.4) и метод эластичного распространения (см. 

пункт 1.2.4.5). Поскольку последний метод обучения проявил себя при эксплуа-

тации программы значительно лучше первого, то именно он и используется по 

умолчанию. Для уменьшения «переучивания» при обучении может быть вклю-

чен один из четырех типов регуляризаторов. Кроме того, в «NASAWIN» реали-

зованы также самоорганизующиеся карты Кохонена (см. пункт 1.2.5.1), кото-

рые могут быть использованы кластеризации базы данных, а также специальная 

динамически наращиваемая сеть для решения классификационных задач распо-

знавания образов. Использование последних двух нейросетевых парадигм вы-

ходит за рамки данной диссертационной работы. 

 

8.2.8. Интерпретация нейросетевых моделей  

 В ходе построения нейросетевых моделей рассчитываются все описанные 

выше статистические параметры (см. раздел 4.2), предназначенные для анализа 

вкладов входных параметров нейросети в получаемые модели. Эти данные 

представляются в числовом виде в диалоговых окнах, а также графически: на 

каждой итерации обучения нейросеть перерисовывается в соответствии с дан-

ными о значимости дескрипторов и величинах весовых коэффициентов связей.  

 

8.2.9. Отбор дескрипторов в ходе обучения нейросети 

 Рассчитанные характеристики значимости дескрипторов могут использо-

ваться для отбора наиболее важных дескрипторов в ходе обучения нейросети. 

Для более четкого выявления значимых дескрипторов предусмотрена дополни-

тельная возможность отсева малозначимых весовых коэффициентов. Для того, 
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чтобы выявить малозначимые весовые коэффициенты, используется процедура 

«забывания», т.е. на каждой итерации каждый весовой коэффициент уменьша-

ется на некую величину, пропорциональную его значению. Для вычисления 

этой пропорциональной величины в программе «NASAWIN» используются ли-

нейные, квадратичные и логарифмические функции, а также функция Гаусса. 

Таким образом, несущественные весовые коэффициенты сводятся к нулю, что 

позволяет сократить размерность нейросети путем удаления нейронов с нуле-

выми синапсами. 

 

8.2.10. Определение момента начала «переучивания» нейросети 

 С целью определения момента перехода обучения нейросети из «обоб-

щающей» в «запоминающую» фазу, то есть того момента, когда среднеквадра-

тичная ошибка для контрольных соединений начинает возрастать и обучение 

нейросети должно быть прервано, в программе «NASAWIN» предусмотрена 

следующая процедура. Вся выборка соединений разбивается автоматически или 

вручную на 3 подвыборки – обучающую, контрольную и выборку прогноза. На 

соединениях из обучающей выборки строится нейросетевая модель. Точка пе-

рехода обучения нейросети из одной фазы в другую определяется автоматиче-

ски и соответствует моменту начала увеличения среднеквадратичной ошибки 

для соединений из контрольной выборки. Прогнозирующая способность нейро-

сети оценивается по величине средней ошибки, вычисленной для соединений 

из выборки прогноза, в момент начала «переучивания». Предложенный трех-

выборочный метод позволяет, таким образом, оценить прогнозирующую спо-

собность нейросети с использованием соединений, не участвующих в процессе 

обучения нейросети, что является существенным преимуществом по сравнению 

со стандартным методом перекрестной оценки. 
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8.2.11. Кластеризация баз данных  

 Реальные химические базы данных часто бывают неоднородными и со-

держат несколько групп соединений, различных по типу строения или по меха-

низму действия, и в этом случае построение единой нейросетевой модели не 

всегда оправдано.  

 Для подразделения базы данных на кластеры в «NASAWIN» использует-

ся анализ активностей скрытых нейронов. Для этого строятся графики зависи-

мостей выходных сигналов для всех возможных пар скрытых нейронов, причем 

оба нейрона должны принадлежать одному и тому же скрытому слою нейросе-

ти. Было отмечено, что на таких графиках соединения, характеризующиеся 

близким строением, располагаются близко друг к другу и образуют таким обра-

зом отдельные группы. Пользователю предоставляется возможность вручную 

выделить интересующие его кластеры, а затем построить отдельные нейросете-

вые модели для каждого найденного кластера. 

 

8.2.12. Динамическая визуализация хода обучения нейросети 

 Для удобства работы с программой «NASAWIN» предусмотрена возмож-

ность наблюдения за ходом обучения в режиме реального времени. Пользова-

тель может выбирать интересующие его свойства и режимы визуализации, а 

также влиять на ход обучения нейросети путем динамического изменения па-

раметров. В программе реализованы следующие виды графической интерпре-

тации обучения нейросетей:  

- графики изменения рассчитанных величин свойств по отношению к их экс-

периментальным значениям (Scatter Plot); 

- графики изменения абсолютных среднеквадратичных ошибок свойств в хо-

де обучения (History Plot); 

- динамическое отображение нейросети, показывающее подстройку весовых 

коэффициентов и распределение значимостей дескрипторов (Network Plot); 

- отображение основной статистической информации о модели и ходе обуче-

ния нейросети (Model Info); 
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- карты кластеризации базы данных (Factors Plot). 

 

8.2.13. Определение области применимости модели  

 Для решения этой проблемы «NASAWIN» всегда сохраняет в файлах с 

построенными нейросетевыми моделями информацию о распределении деск-

рипторов по обучающей выборке (максимальные и минимальные значения), а 

также допустимый коэффициент «растяжки» этих границ. Эта информация за-

тем используется на этапе прогноза для принятия решения о том, какие из со-

единений принадлежат областям применимости соответствующих моделей. 

 

8.2.14. Химически-ориентированный блок прогноза  

 Полученные нейросетевые модели могут затем использоваться для оцен-

ки свойств новых соединений. Для прогноза отбираются только соединения, 

структурно родственные соединениям из выборки, для которой была построена 

нейросетевая модель. 

 Основная особенность прогнозирования в задачах выявления зависимо-

стей «структура-свойство» в химии заключается в тесной взаимосвязи с реше-

нием «обратной задачи», заключающейся в направленном дизайне химических 

соединений с заранее заданными свойствами. Для обеспечения этого в 

«NASAWIN» предусмотрены специальные средства представления результатов 

прогноза и интерактивные средства взаимодействия с ними, которые специаль-

но направлены на решение «обратной задачи». 

 

8.3. Дескрипторный блок «FRAGMENT» 

 Дескрипторный блок FRAGMENT предназначен для расчета фрагмент-

ных дескрипторов. Первая версия этого блока [356] была разработана как ком-

понент программного комплекса ЭММА и предназначалась для работы в среде 

MS-DOS. В дальнейшем нами была создана значительно усовершенствованная 

версия, ориентированная на работу в среде Windows, которая используется в 
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нейросетевом программном комплексе NASAWIN (см. раздел 8.2) для расчета 

фрагментных дескрипторов. Кроме того, специальная версия этого дескриптор-

ного блока FRAGMDLL, реализованная в виде библиотеки динамического свя-

зывания (dll), входит в состав автономной программы-прогнозатора (см. раздел 

8.5) и дескрипторных блоков, реализующих нейросетевые модели «структура-

свойство» в рамках многоуровневого подхода (см. раздел 7.3.1). Принципы по-

строения и генерации фрагментных дескрипторов, реализованные в данном де-

скрипторном блоке, описаны в разделе 5.1. Дескрипторный блок FRAGMENT 

написан на языке Delphi и содержит около 18,5 тысяч строк исходного текста. 

 Программный комплекс NASAWIN использует дескрипторный блок 

FRAGMENT в двух случаях: 1) при построении новой модели и 2) при прогно-

зировании свойств на основе уже подготовленной модели.  

 В первом случае управление генерацией фрагментов осуществляется при 

помощи диалоговых окон, которые позволяют пользователю специфицировать: 

1) максимальный размер (число атомов) генерируемых фрагментов; 2) типы 

фрагментов (цепочечные, циклические, разветвленные, би- и трициклические); 

3) уровни обобщения для каждого вида фрагментов; 4) необходимость отбра-

сывания «редких» фрагментов (а также задать минимальное число структур, в 

которых должен встречаться каждый из генерируемых фрагментов); 5) необхо-

димость оставлять из группы статистически эквивалентных фрагментных деск-

рипторов (т.е. принимающих одинаковые либо пропорциональные друг другу 

значения для всех соединений выборки) только один; 6) необходимость генера-

ции фрагментов с «выделенными» атомами (см. раздел 5.3); 6) необходимость 

использования файла масок для подробной спецификации типов генерируемых 

фрагментов; 7) необходимость использования файла, содержащего структуры 

нестандартных фрагментов произвольной сложности, для которых FRAGMENT 

должен осуществлять расчет фрагментных дескрипторов.  

 При работе дескрипторного блока FRAGMENT в режиме прогноза управ-

ление генерацией фрагментов осуществляется при помощи специального тек-

стового файла-маски, содержащего список кодов необходимых фрагментов. 
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8.4. Дескрипторный блок «FRAGPROP» 

 В Табл. 34 представлены вычисляемые дескрипторным блоком 

FRAGPROP дескрипторы для фрагментов с размером от 1 до 5 атомов: 

 

Табл. 34. Дескрипторы FRAGPROP 

1 p1_Na=Na Число атомов в молекуле 
2 

p1_Ne=Ne=∑
=

aN

i
ein

1
 

Общее число электронов в мо-
лекуле 

3 ae NNANep /_1 =  Cреднее число электронов в 
атоме. 

4 
∑

=

=
aN

i
iRSRp

1

22_1  
Сумма квадратов атомных ра-
диусов в молекулы 

5 
∑

=

=
aN

i
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a

R
N

ARp
1

212_1  
Среднее значение квадрата 
атомного радиуса 

6 
∑

=

=
aN

i
iRSRp

1

33_1  
Сумма кубов атомных радиу-
сов в молекуле 

7 
∑

=

=
aN

i
i

a

R
N

ARp
1

313_1  
Среднее значение куба атом-
ного радиуса 

 
8 ∑

=

=
aN

i ei

i

n
RESRp

1

3

3_1  
Сумма отношений кубов 
атомных радиусов к числу 
электронов в этих атомах 

 
9 ∑

=

=
aN

i ei

i

a n
R

N
EARp

1

313_1  
Среднее значение отношения 
куба атомного радиуса к числу 
электронов на атоме 

 
10 ∑

=

=
aN

i
iSEp

1
_1 χ  

Сумма электроотрицатель-
ностей всех атомов в моле-
куле. 

11 
∑

=

=
aN

i
i

aN
AEp

1

1_1 χ  
Среднее значение электроот-
рицательности. 

 
12 

 
)min(_1 iLEp χ=  

Минимальная электроотрица-
тельность атома в молекуле. 

 
13 

 
)max(_1 iHEp χ=  

Максимальная электроотрица-
тельность атома в молекуле. 

14 
∑

=

=
aN

i
iISIp

1
_1  

Сумма атомных потенциалов 
ионизации в молекуле. 

15 
∑

=

=
aN

i
i

a

I
N

AIp
1

1_1   
Средний потенциал ионизации 
атомов в молекуле. 

16  
)(min_1 ii ILIp =  

Минимальный потенциал ио-
низации атома в молекуле. 

17  
)(min_1 ii IHIp =  

Максимальный потенциал ио-
низации атома в молекуле. 
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18 

 
p1_Nlp 

Количество неподеленных 
электронных пар в молекуле. 

19 p1_Npi = Nπ Количество π-электронов в 
молекуле 

20 
∑

=

=
aN

i
iqSCp

1
_1  

Суммарный заряд молекулы 

21 
∑

=

=
aN

i
iqSCp

1

22_1  
Сумма квадратов формальных 
зарядов на атомах 

22 p1_Nb = Nb Количество химических связей 
в молекуле. 

 
23 

 
p1_Nbс = Nbс 

Количество входящих в циклы 
химических связей в молекуле 

 
24 

 
∑

≠

−=
Hap

HaSDEHp
2|2

1 |)()(|_2 χχ  
Сумма модулей разностей 
электроотрицательностей для 
всех связей X-H в молекуле. 

 
25 

 
∑

≠≠

−=
CaHap

HaSDEHncp
12 ,|2

1 |)()(|_2 χχ  
Сумма модулей разностей 
электроотрицательностей для 
всех связей X-H в молекуле, 
где Х-гетероатом 

 
 
26 

 
 

b
p

naaSDEp ⋅−= ∑
2

21 )()(_2 χχ  

Сумма по всем связям в моле-
куле произведений модулей 
разностей электроотрицатель-
ностей атомов на порядок свя-
зи между ними 

 
 
27 

 
 

b
HaHap

naaSDEnhp ⋅−= ∑
≠∧≠ 21 ,|2

21 )()(_2 χχ  

Сумма по всем связям в моле-
куле произведений модулей 
разностей электроотрицатель-
ностей неводородных атомов 
на порядок связи между ними 

 
 
28 

 

b
pb

naa
N

ADEp ⋅−= ∑
2

21 )()(1_2 χχ  

Среднее значение произве-
дений модулей разностей 
электроотрицательностей ато-
мов на порядок связи между 
ними 

 
29 

 

b
HaHapb

naa
N

ADEnhp ⋅−= ∑
≠∧≠ 21 ,|2

21 )()(1_2 χχ  

Среднее значение произве-
дений модулей разностей 
электроотрицательностей не-
водородных атомов на поря-
док связи между ними 

 
 
30 

 
 

)|)()((|max_2 212 bp naaHDEp ⋅−= χχ  

Максимальное значение про-
изведения модуля раз-ности 
электроотрицатель-ностей для 
всех связей в молекуле на по-
рядок соот-ветствующей связи 

 
31 

 
∑ ⋅=

2
21 )()(_2

p

aaSPEp χχ  
Сумма произведений электро-
отрицательности атомов для 
всех связей в молекуле. 
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32 

 

∑ ⋅=
2

21 )()(1_2
pb

aa
N

APEp χχ  

Среднее значение про-
изведения электроотри-
цательностей атомов для всех 
связей в молекуле. 

 
33 

 
))()((max_2 212 aaHPEp p χχ ⋅=  

Максимальное значение про-
изведения электроот-
рицательностей атомов для 
всех связей в молекуле. 

 
34 

 
∑ ⋅=

2
21 )()(_2

p
aRaRSPRp  

Сумма произведений атомных 
радиусов для всех связей в мо-
лекуле. 

 
35 

 

∑ ⋅=
2

21 )()(1_2
pb

aRaR
N

APRp  

Среднее значение произведе-
ний атомных радиусов для 
всех связей в молекуле. 

 
36 

 
))()((max_2 212 aRaRHPRp p ⋅=  

Максимальное значение про-
изведения атомных радиусов 
для всех связей в молекуле. 

 
37 

 
∑ ⋅=

3
31 )()(_3

p
aRaRSPRp  

Сумма произведений радиусов 
атомов, разделенных двумя 
связями. 

 
38 

 

∑ ⋅=
3

31
3

)()(1_3
pp

aRaR
N

APRp  

Среднее значение произве-
дений радиусов атомов, раз-
деленных двумя связями. 

 
 
39 

 
 

∑ −⋅−=
3

2321 ))()(())()((_3
p

aaaaSPDEp χχχχ  

Сумма произведений разно-
стей электроотрицательности 
атомов в положениях 1-2 и 3-2 
для всех трехатомных связных 
фрагментов. 

 
 
40 

 
 

∑ −⋅−=
3
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3

))()(())()((1_3
pp
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N

APDEp χχχχ  

Среднее значение произведе-
ний разностей электро-
отрицательности атомов в по-
ложениях 1-2 и 3-2 для всех 
трехатомных связных фраг-
ментов. 

 
 

41 

 
 

∑
≠∧≠

−⋅−=
HaHap

aaaaSPDEnhp
21|3

2321 ))()(())()((_3 χχχχ

 

Сумма произведений разно-
стей электроотрицательности 
неводородных атомов в поло-
жениях 1-2 и 3-2 для всех 
трехатомных связных фраг-
ментов 
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N
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3
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Среднее значение произведе-
ний разностей электроотрица-
тельности неводородных ато-
мов в положениях 1-2 и 3-2 
для всех трехатомных связных 
фрагментов 
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43 

 
∑ ⋅=

4
41 )()(_4

p
aRaRSPRp  

Сумма произведений атомных 
радиусов в положениях 1-4. 

 
44 

 

∑ ⋅=
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4

)()(1_4
pp

aRaR
N

APRp  

Среднее значение произ-
ведений атомных радиусов в 
положениях 1-4 по всем 4-
атомным цепочкам. 
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∑ −⋅−=
4

3421 ))()(())()((_4
p

aaaaSPDEp χχχχ  

Сумма произведений разно-
стей электроотрицательности 
атомов в положениях 1-2 и 4-3 
для всех 4-атомных цепочек. 
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Среднее значение произ-
ведений разностей электроот-
рицательности атомов в поло-
жениях 1-2 и 4-3 для всех 4-
атомных цепочек. 

 
47 

 
∑ ⋅=

5
51 )()(_5

p

aRaRSPRp  
Сумма произведений атомных 
радиусов в положениях 1-5. 

 
48 

 

∑ ⋅=
5

51
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)()(1_5
pp

aRaR
N

APRp  

 

Среднее значение произведе-
ний атомных радиусов в по-
ложениях 1-5 по всем 5-
атомным цепочкам. 
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))()(())()((_5 45
5

21 aaaaSPDEp
p

χχχχ −⋅−= ∑  

Сумма произведений разно-
стей электроотрицательности 
атомов в положениях 1-2 и 5-4 
для всех 5-атомных цепочек. 

 
 
50 

 
 

))()(())()((1_5 45
5

21
5

aaaa
N

APDEp
pp

χχχχ −⋅−= ∑

Среднее значение произ-
ведений разностей электро-
отрицательности атомов в по-
ложениях 1-2 и 5-4 для всех 5-
атомных цепочек. 

где χ - электроотрицательность, ra – атомный ковалентный радиус, ne – количество 
электронов, I – потенциал ионизации, q – формальный заряд на атоме, Nπ - количество 
π-электронов в молекуле, ne, – количество электронов в атоме Nlp – количество непо-
деленных пар электронов в молекуле, Npn - число цепочек длиной n в молекуле,  an 
(атомы), bn (связи) и pn (цепочки атомов) определяются следующим образом: 
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8.5. Автономные прогнозаторы свойств органических соединений 

 Кроме «химически-ориентированного блока прогнозы», встроенного в 

основную программу NASAWIN и фактически являющегося одним из ее режи-

мов работы, программный комплекс NASAWIN включает три типа автономных 

прогнозаторов свойств органических соединений: 1) интерактивный; 2) запус-

каемый с командной строки; 3) встроенный в дескрипторный блок. Работа всех 

трех вышеперечисленных типов программ основана на том, что в NASAWIN 

предусмотрена возможности записи построенной модели (нейросетевой либо 

линейно-регрессионной) в виде файла, содержащего исходный код процедуры 

на языке С++, осуществляющей необходимые для прогнозирования вычисле-

ния. Этот файл предназначен для того, чтобы его оттранслировали при помощи 

компилятора MS Visual Studia C++ и связали со специальными библиотеками в 

составе NASAWIN, осуществляющими целый ряд необходимых для прогнози-

рования операций: расчет, преобразования и шкалирование дескрипторов, про-

верка области применимости модели и др. В результате получается упакован-

ный в dll-файл динамической библиотеки «вычислительный сервер», осуществ-

ляющий все необходимые для осуществления прогноза вычисления. Три выше-

упомянутые типа автономных прогнозаторов работают с одними и теми же 

«вычислительными серверами», с которыми связываются «вычислительные 

клиенты» соответствующих типов: 1) интерактивный, 2) запускаемый с ко-

мандной строки и 3) встроенный в дескрипторный блок. 

 Интерактивный «вычислительный клиент» представляет собой програм-

му, работающую под управлением операционной системы Windows, которая 

позволяет пользователю в интерактивном режиме загружать MOL- и SDF-

файлы, содержащие структуры соединений для прогноза, просматривать эти 

структуры, выбирать нужные свойства для прогноза (из числа заранее приго-

товленных «вычислительных серверов»), осуществлять прогноз и выводить на 

экран либо в файл результаты прогноза. Программа также проверяет область 

применимости моделей, однако эта возможность может быть отключена. Про-

гноз осуществляется как для регрессионных, так и для классификационных мо-
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делей. Программа также позволяет прогнозировать одно и то же свойство (ак-

тивность) по нескольким моделям, и выдавать результат в виде усредненного 

значения по нескольким регрессионным моделям, либо в виде консенсуса пред-

сказаний, сделанных по нескольким классификационным моделям. Выдаваемая 

при этом информация позволяет также оценивать надежность прогнозирования. 

 Работающий из-под командной строки «вычислительный клиент» пре-

доставляет возможность осуществлять прогноз для выборки соединений, за-

данной в виде файла, с записью результатов прогноза тоже в файл. Этот тип 

прогнозаторов предназначен для работы из-под Web-сервера, обеспечивая 

взаимодействие с пользователем через Интернет. 

 Наконец, третий тип «вычислительного клиента» позволяет использовать 

программу прогнозирования в качестве дескрипторного блока, что предостав-

ляет возможность осуществления многоуровневого подхода к прогнозирова-

нию свойств органических соединений (см. раздел 7.4.1). Следует отметить, что 

встроенные в дескрипторные блоки программы-прогнозаторы могут быть ис-

пользованы рекурсивно, т.е. дескрипторные блоки, вызываемые из программ-

прогнозаторов, также могут представлять собой программы-прогнозаторы. 
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ВЫВОДЫ 

1. Теоретически обоснован и разработан универсальный подход к прогнозирова-

нию свойств органических соединений на основе комбинированного использо-

вания искусственных нейронных сетей и фрагментных дескрипторов. 

2. В рамках развития нейросетевых подходов разработаны: а) трехвыборочный 

подход и на его основе - процедуры трехвыборочного и двойного скользящего 

контроля, позволяющие эффективно предотвращать «переучивание» нейросе-

тей и объективно оценивать прогнозирующую способность нейросетевых мо-

делей; б) статистический метод быстрой пошаговой множественной линейной 

регрессии, позволяющий эффективно осуществлять отбор дескрипторов для 

построения нейросетевых моделей; в) метод интерпретации нейросетевых рег-

рессионных моделей, позволяющий описывать характер найденных зависимо-

стей; г) концепция «обучаемой симметрии», позволяющая улучшать прогнози-

рующую способность моделей «структура-свойство» за счет корректного учета 

в них свойств симметрии. 

3. В рамках развития фрагментных подходов разработаны: а) иерархическая 

система классификации типов атомов, входящих в состав фрагментов, а также 

структура и алгоритм генерации фрагментных дескрипторов, ориентированных 

на прогнозирование свойств органических соединений; б) концепция фрагмен-

тов с «выделенными» атомами, позволяющая прогнозировать: локальные свой-

ства органических соединений; константы заместителей и скоростей реакций; 

свойства полимерных и супрамолекулярных соединений; биологическую ак-

тивность внутри рядов органических соединений с учетом стереохимической 

информации; в) концепция псевдофрагментных дескрипторов как средство по-

вышения прогнозирующей способности моделей «структура-свойство» за счет 

решения проблемы «редких» фрагментов. 

4. В рамках развития интегрированных подходов разработаны: а) методы 

интеграции нейросетевого и молекулярного моделирования, ведущие к значи-

тельному улучшению прогнозирующей способности построенных моделей; б) 

концепция построения нейросетевых моделей «структура-условия-свойство», 
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позволяющая прогнозировать разнообразные свойства и реакционную способ-

ность органических соединений при различных внешних условиях; в) методы 

объединения нейросетевых моделей на основе концепций многоуровнего и 

многозадачного обучения, позволяющие повышать прогнозирующую способ-

ность моделей за счет интеграции разнородных экспериментальных данных; г) 

концепция проведения прямых корреляций «структура-свойство» и на ее осно-

ве специальные архитектуры нейронных сетей, позволяющие осуществлять 

прогнозирование свойств органических соединений непосредственно из описа-

ния молекулярного графа без предварительного вычисления молекулярных де-

скрипторов. 

5. Разработан программный комплекс, позволяющий в полном объеме осущест-

вить весь цикл работ по построению моделей «структура-свойство» и «структу-

ра-условия-свойство», и с их помощью осуществлять прогнозирование самых 

разнообразных свойств органических соединений. 

6. Построены модели для прогнозирования 62 разнообразных свойств органиче-

ских соединений: а) температуры кипения и плавления, молярного объема, мо-

лярной рефракции, теплоты испарения, критической температуры, критическо-

го давления и поверхностного натяжения алканов; б) октанового числа, вязко-

сти, теплоты испарения и плотности углеводородов; в) динамической вязкости 

и плотности углеводородов при разной температуре; г) температуры кипения, 

вязкости, плотности, давления насыщенных паров, поляризуемости, магнитной 

восприимчивости, энтальпии сублимации, энтальпии парообразования, темпе-

ратуры вспышки, теплоты сольватации в циклогексане, анестетического давле-

ния газов, липофильности, значений 4 констант Абрахама, коэффициента сорб-

ции в почве и растворимости фуллерена C60 для разнообразных соединений, 

принадлежащих к разным классам; д) констант ионизации фенолов, карбоно-

вых кислот и азотсодержащих соединений; е) положения длинноволновой по-

лосы поглощения спиртового раствора симметричных цианиновых красителей; 

ж) энтальпии образования алифатических полинитросоединений; з) сродства 

азо- и антрахиноновых красителей к целлюлозному волокну; и) химических 

сдвигов в 31P ЯМР спектрах производных монофосфинов; й) температуры плав-
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ления ионных жидкостей, представляющих собой бромиды производных пири-

динов, имидазолов, бензимидазолов и четвертичных солей аммония; к) показа-

теля преломления, плотности и температуры стеклования аморфных полиме-

ров; л) константы скорости гидролиза сложных эфиров карбоновых кислот при 

разной температуре и разном составе растворителя; м) констант заместителей 

σm, σp, F, R, Es; н) 11 констант распределения «ткань-воздух» для произвольных 

органических соединений; о) мутагенной активности нитропроизводных гете-

роциклических аналогов полициклических углеводородов и бифенила; п) бло-

кирующей способности дигидропиридинов по отношению к ионным каналам L-

типа; р) галлюциногенной активности фенилалкиламинов; с) способности ана-

логов HEPT ингибировать обратную транскриптазу вируса ВИЧ-1; т) эмбрио-

токсичности синтетических аналогов биогенных аминов. 
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СПИСОК ОБОЗНАЧЕНИЙ И СОКРАЩЕНИЙ 

MAE – Mean Absolute Error (средняя абсолютная ошибка) 

MAEt – средняя абсолютная ошибка на обучающей выборке 

MAEv – средняя абсолютная ошибка на внутренней контрольной выборке 

MAEp – средняя абсолютная ошибка на внешней контрольной выборке 

MAEDCV – средняя абсолютная ошибка, оцененная в условиях двойного сколь-

зящего контроля 

Q2 – коэффициент детерминации, вычисленный в условиях скользящего кон-

троля 

QDCV
2 – коэффициент детерминации, вычисленный в условиях двойного сколь-

зящего контроля 

QSAR – Quantitative Structure-Activuty Relationships (количественные корреля-

ции структура-активность) 

QSPR – Quantitative Structure-Property Relationships (количественные корреля-

ции структура-свойство) 

R2 – коэффициент детерминации 

RMSE – Root Mean Squared Error (среднеквадратичная ошибка) 

RMSEt – среднеквадратичная ошибка на обучающей выборке 

RMSEv, sv– RMSE на внутренней контрольной выборке 

RMSEp, sp – RMSE на внешней контрольной выборке 

RMSEDCV – RMSE, вычисленная в условиях двойного скользящего контроля 

БПМЛР – быстрая пошаговая множественная линейная регрессия 

ГСДЦ – граф связности дескрипторных центров 

ИНС – искусственные нейронные сети 

МОП – максимальный общий подграф 

ПФД – псевдофрагментные дескрипторы 

ТИ – топологические индексы 

ФД – фрагментные дескрипторы 

ФКСП – фрагментарный код суперпозиции подструктур 

ЦАФ – центрированные на атомах фрагменты 
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