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Работа посвящена решению проблемы повышения качества многозадачной классифи-
кации с помощью нейросетевой модели. Улучшение модели решения задачи проводится
многозадачной моделью двухслойной нейронной сети. Рассматриваются две функции по-
терь: квадратичная и кросс-энтропийная. Для получения более точного результата в ра-
боте рассматривается композиция базовых классификаторов — бэггинг нейронных сетей.
Сравнение моделей проводится с помощью вычислительного эксперимента на реальных
данных, описывающих взаимодействия рецепторов и лиганд.
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1 Введение

Рассматривается проблема многозадачной классификации на данных, описывающих
взаимодействие ядерных рецепторов. Ядерные рецепторы представляют собой класс нахо-
дящихся в клетках белков. Рецепторы влияют на транскрипцию генов: регулируют разви-
тие, гомеостаз и обмен веществ в организме. Регулирование происходит в основном тогда,
когда рецептор и лиганд — молекула, воздействующая на поведение рецептора, — взаимо-
действуют. Требуется предсказать, будет ли объект относиться к определенному классу,
т. е. будет ли взаимодействовать данный лиганд с определенным рецептором. Проблема
построения адекватных математических моделей для предсказания лиганд-рецепторного
взаимодействия на основании данных о структурах химических соединений является ак-
туальной задачей в фармакологии [1–4]. С помощью моделей проводится предварительная
оценка характера взаимодействия лиганд и рецепторов, что позволяет снизить количество
лабораторных экспериментов, необходимых для выявления активных лиганд.

Существуют два подхода к решению данной проблемы. Один из подходов заключается
в компьютерном моделировании взаимодействия молекул, основанном на законах молеку-
лярной динамики [5]. Такой способ является трудоемким и неприменим в случаях, когда
точная трехмерная структура рецептора или лиганда неизвестна [6]. Второй подход —
использование методов, основанных на статистике и машинном обучении. В литературе
такой подход получил общее название «поиск количественных соотношений структура–
свойство», или «Quantitative Structure–Activity Relationship» [7]. Модели, связывающие
структуру лиганд с их биологической активностью, показали свою способность к предска-
зыванию лиганд-рецепторного взаимодействия [8, 9]. Точность модели машинного обуче-
ния зависит от размера обучающей выборки, поэтому для построения точных моделей
необходим достаточный объем выборки. Несмотря на то что для некоторых рецепторов
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уже проведено немало лабораторных экспериментов, данных о многих рецепторах оказы-
вается недостаточно [10, 11]. Однако экспертные знания в области биохимии и фармако-
логии дают основания полагать, что факты связывания одних и тех же молекул с раз-
ными рецепторами не являются независимыми. Это означает, что можно компенсировать
недостаток известных лиганд для данной цели наличием известных лиганд для подобных
целей, используя многозадачное предсказание.

В данной работе решается набор взаимосвязанных или схожих задач обучения одновре-
менно, с помощью алгоритмов обучения, имеющих схожее внутреннее представление, т. е.
решается проблема многозадачной классификации. Информация о сходстве задач меж-
ду собой позволяет совершенствовать алгоритм обучения и повышать качество решения
основной задачи. Моделью классификации, позволяющей строить предсказания для груп-
пы рецепторов, предлагается использовать двухслойную нейронную сеть. Искусственные
нейронные сети — эффективный инструмент решения исследовательских задач [8,12–14].
Нейронные сети обладают уникальными особенностями, которые делают их надежными
для решения задач с многомерными входными данными. Например, сети устойчивы к из-
менениям во входных данных [15], являются мультитасковыми, т. е. могут одновременно
решать несколько задач [16], обучаются на всей выборке, не фрагментируя ее [17, 18].

Для повышения качества предсказаний лиганд-рецепторных взаимодействий пред-
лагается использовать композицию двухслойных нейронных сетей. Одним из способов
получения композиции классификаторов является использование бэггинга (bootstrap
aggregating) [19]. Бэггинг генерирует из элементов обучающей выборки размера n семей-
ство подвыборок размера n с помощью процедуры бутстрэп (bootstrap). Процедура осно-
вана на выборках с возвращениями, т. е. некоторые объекты могут встречаться в подвы-
борке более одного раза, а другие — отсутствовать. На каждой подвыборке настраивается
классификатор. Ответы классификаторов агрегируются путем простого голосования. Бэг-
гинг над базовыми алгоритмами позволяет увеличить точность и повысить устойчивость
модели [20].

При решении задачи многоклассовой классификации на выходе нейронной сети необ-
ходимо получить вероятность принадлежности объекта каждому из классов. Рассмотрены
две дифференцируемые функции потерь: квадратичная и кросс-энтропийная. Первая —
сумма квадратов разности между истинным и восстановленным значениями. Чтобы знать
суммарное число несовпадений между восстановленными метками классов и фактически-
ми, используется кросс-энтропийная функция потерь — функция наибольшего правдопо-
добия в задаче логистической регрессии.

В работе был проведен вычислительный эксперимент на реальных данных, в ходе ко-
торого базовый алгоритм, двухслойная нейронная сеть, сравнивался с бэггингом над ба-
зовыми алгоритмами. Сравнение проводилось по значению функционала AUC (area under
curve).

2 Постановка задачи

В задаче исследуется взаимодействие N лиганд с M рецепторами. Дана выборка D =
= {(xi,yi), i = 1, . . . , N}, состоящая из N пар объект–ответ.

Объектами xi ∈ R
K являются вектора признаковых описаний, в которых хранятся

числовые свойства лиганд. Значения компонент вектора ответа yi ∈ {0, 1}M показывают,
есть ли связь лиганда, соответствующего описанию xi, с различными рецепторами. Ес-
ли реальный эксперимент не проводился или не дал адекватных результатов, то в ответе
стоит пропуск. Назовем рецептор, взаимодействие с которым описывается m-м элементом

Машинное обучение и анализ данных, 2016. Том 2, №3.



Бэггинг нейронных сетей в задаче анализа биологической активности ядерных рецепторов 351

вектора ответа {ymi }
N
i=1 ∈ {0, 1}, m-рецептором, где m ∈ {1, . . . ,M}. Если лиганд с описа-

нием xi активирует m-рецептор, то ymi = 1, если не активирует — ymi = 0. Предположим,
что yi является реализацией случайного вектора, каждая компонента которого имеет рас-
пределение Бернулли. Исследуем взаимодействие каждого рецептора в разных задачах
бинарной классификации. Пусть m-рецептору соответвует m-я задача, тогда решим одно-
временно M задач бинарной классификации, построив единую модель.

Базовые алгоритмы выбираются из класса двухслойных нейронных сетей:

z(x, θ) = W
T

2 tanh(W
T

1x) : R
K → R

H ; (1)

f(x, θ) =
1

1 + exp
(

−z(x, θ)
) : RK → [0, 1]M , (2)

где θ = vec(W
T

1 |W
T

2 ) — вектор параметров двухслойной сети.
Значения признаков объекта x поступают на вход первому входному слою сети с ве-

совой матрицей W1. Выходы первого слоя поступают на вход второму с весовой мат-
рицей W2 — скрытому слою. Ответы на выходном слое интерпретируются как оценки
вероятности того, что лиганд x связывается с рецепторами соответствующих задач:

f(x, θ) =











P(y1 = 1|x, θ)
P(y2 = 1|x, θ)

...
P(yM = 1|x, θ)











. (3)

Выборка D разделяется на две подвыборки — обучающую и контрольную. Для фор-
мирования бутстрэп-выборок Lℓ, ℓ = {1, . . . , L}, из обучающей выборки L случайным
образом отбирается несколько подмножеств, содержащих такое же количество элементов,
как и исходное. Поскольку отбор производится случайно, набор элементов в этих выборках
будет различным: некоторые из них могут быть отобраны по несколько раз, а другие ––
ни разу. Доля уникальных элементов в полученных выборках в среднем равна 0,56. На
каждой из L выборок обучается базовый классификатор. Ответы классификаторов агре-
гируются путем простого голосования.

Моделью классификации a, решающую одновременно M задач, назовем композицию
базовых алгоритмов

a(x, θ, L) =

L
∑

ℓ=1

πℓf(x, θ
ℓ), (4)

где πℓ = 1/L — веса базовых классификаторов; f(x, θℓ) — базовый алгоритм; θℓ — вектор
параметров базового алгоритма, вычисленного на подвыборке Lℓ.

Рассмотрим две задачи: линейную и логистическую регрессию. Каждой задаче соответ-
ствует функция ошибки, L1 и L2. Определим для каждой суммарную функцию потерь Q
на некоторой подвыборке U исходной выборки D следующим образом:

L1(θ,xi,yi) =
1

2

M
∑

m=1

(

am(xi, θ, L)− ymi
)2
, (5)

где am(xi, θ, L) — ответ классификатора на объекте xi в m-й задаче, m-я компонента
вектора a(xi, θ, L) (4):

L2(θ,xi,yi) = −
M
∑

m=1

ymi logP(ymi = 1|xi, θ) + (1− ymi ) logP(1− ymi = 1|xi, θ) ; (6)
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Q(θ, L|U) =

|U|
∑

i=1

L(θ,xi,yi), L ∈ {L1,L2}.

Для нахождения оптимальных параметров ŵ и L̂ модели a требуется решить задачу ми-
нимизации функции ошибки на обучающей выборке:

θ̂, L̂ = argmin
θ,L

Q(θ, L|L). (7)

Для дополнительной оценки качества классификации будем вычислять значения функци-
онала AUC на контрольной выборке для каждого класса по принципу один против всех и
визуализировать полученные результаты с помощью ROC (receiver operating characteristic)
кривых.

3 Оптимизация модели

Проанализируем построенную модель (1), (2), (4) с помощью декомпозиции ошибки Q
на компоненты смещения и разброса (bias-variance decomposition) [21, 22]. Рассмотрим
без потери общности декомпозицию функции ошибки для одной компоненты объекта вы-
борки и одной задачи am(x) = a(x) (4).

3.1 Квадратичная функция потерь

Пусть x — объект; y — истинная зависимость от объекта x; f(x) — некоторый алгоритм,
аппроксимирующий y. Квадратичной функции потерь (5) соответствует квадратичный
риск

R(f) = Ex,y

[

(

y − f(x)
)2
]

. (8)

Минимум среднеквадратичного риска достигается на функции, возвращающей условное
матожидание ответа на фиксированном объекте. В случае бинарной классификации усло-
вие на минимум записывается следующим образом:

f ∗(x) = E[y|x] = P(y = 1|x) = argmin
f

R(f).

В работе рассматривается вероятностная модель (3). Вероятностная регрессионная мо-
дель лучше описывает предсказание вероятности биномиально распределенных величин
в смысле среднеквадратичной ошибки, чем модель бинарной классификации:

E

[

(

y − f(x)
)2∣
∣x
]

= E

[

(

(

y − E[y|x]
)

+
(

E[y|x]− f(x)
)

)2
]

=

= E

[

(

y − E[y|x]
)2∣
∣x
]

+
(

E[y|x]− f(x)
)2

+ 2E
[

(

y − E[y|x]
)
∣

∣x
]

·
(

E[y|x]− f(x)
)

=

= E

[

(

y − E[y|x]
)2∣
∣x
]

+
(

E[y|x]− f(x)
)2

> E

[

(

y − E[y|x]
)2∣
∣x
]

.

Опишем зависимость среднеквадратичного риска (8) от выборки L для композиции
алгоритмов (4). Основной мерой качества алгоритма a(x) возьмем усредненный по всем
выборкам среднеквадратичный риск:

L(a) = EL

[

Ex,y

[

(

y − a(x,L)
)2
]

]

.
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Рис. 1 Смещение и дисперсия базового алгоритма в зависимости от количества нейронов на
скрытом слое

Для квадратичной функции ошибки для любого a L(a) представима в виде суммы из трех
слагаемых [23]:

L(a) = Ex,y

[

(

y − E [y|x]
)2
]

+ Ex,y

[

(

EL

[

a(x,L)
]

− E[y|x]
)2
]

+

+ Ex,y

[

EL

[

(

a(x,L)− EL

[

a(x,L)
]

)2
]]

. (9)

Первая компонента равна ошибке идеального алгоритма и описывает шум в данных.
Невозможно построить алгоритм, имеющий меньшее ожидание ошибки. Вторая компо-
нента характеризует смещение (bias) метода обучения, т. е. отклонение среднего ответа
обученного алгоритма от ответа идеального алгоритма. Третья компонента характеризует
дисперсию (variance), т. е. разброс ответов обученных алгоритмов относительно среднего
ответа.

На рис. 1 показана визуализация зависимости смещения (синей линией) и дисперсии
(зеленой линией) базового алгоритма от размерности пространства параметров, количе-
ства нейронов на скрытом слое. Также красной линией показана суммарная ошибка в за-
висимости от количества нейронов на скрытом слое. С увеличением количества скрытых
нейронов смещение уменьшается, а дисперсия увеличивается.

Теорема 1. Смещение композиции, полученной с помощью бэггинга, совпадает со сме-

щением одного базового алгоритма (2).
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Доказательство.

Ex,y





(

EL

[

1

L

L
∑

ℓ=1

f(x,Lℓ)

]

− E[y|x]

)2


 = Ex,y





(

1

L

L
∑

ℓ=1

EL [f(x,Lℓ)− E[y|x]]

)2


 =

= Ex,y

[

(EL [f(x,Lℓ)− E[y|x]])2
]

= Ex,y

[

(EL [f(x,Lℓ)]− E[y|x])2
]

. (10)

Таким образом, бэггинг не ухудшает смещенность модели. �

Теорема 2. Дисперсия композиции в L раз меньше дисперсии отдельных алгоритмов.

Доказательство. Дисперсия композиции, построенной с помощью бэггинга, состоит из
дисперсии одного базового алгоритма и корреляции между базовыми алгоритмами:

Ex,y



EL





(

1

L

L
∑

ℓ=1

f(x,Lℓ)− EL

[

1

L

L
∑

ℓ=1

f(x,Lℓ)

])2






 =

=
1

L
Ex,y

[

EL

[

(f(x,Lℓ)− EL [f(x,Lℓ)])
2

]]

+

+
L− 1

L
Ex,y [EL [(f(x,Lℓ)− EL [f(x,Lℓ)]) (f(x,Lk)− EL [f(x,Lk)])]] . (11)

Если базовые алгоритмы некоррелированы, то дисперсия композиции в L раз меньше
дисперсии отдельных алгоритмов. Поскольку нейронные сети относятся к неустойчивым
моделям, корреляция алгоритмов отсутствует. �

Таким образом, из теорем 1 и 2 следует, что бэггинг обеспечивает повышение точности.

3.2 Кросс-энтропийная функция потерь

Для случайных величин, имеющих распределение Бернулли, задается кросс-энтропий-
ная функция потерь (6). Выразим данную функцию потерь через расстояние Кульбака–
Лейблера. Рассмотрим задачу бинарной классификации y = {0, 1}. Пусть p — истинная
вероятность P(y = 1|x) принадлежности объекта x к классу y = 1; f — гипотетическая
вероятность P(y = 1|x), полученная с помощью алгоритма, аппроксимирующего y (3).
Тогда расстояние Кульбака–Лейблера выражается следующим образом:

DKL (p, f) = p ln
p

f
+ (1− p) ln

1− p

1− f
.

Обозначим f ∗(x) решение задачи

f ∗(x) = argmin
f∈[0,1]

Ex,y

[

DKL

(

y, f
)]

. (12)

Тогда получаем среднее геометрическое:

ln
f ∗(x)

1− f ∗(x)
= Ex,y

[

ln
f(x)

1− f(x)

]

,

откуда

f ∗(x) =
1

Z
exp (Ex,y [ln f(x)]) ,

где Z — нормировочная константа, не зависящая от y.
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Основной мерой качества алгоритма a(x) возьмем усредненное по всем выборкам рас-
стояние Кульбака–Лейблера:

L(a) = EL [Ex,y [DKL (y, a(x,L))]] . (13)

Для решения задачи (12) необходимо разложить (13) на шум, смещение и дисперсию,
как это было сделано для квадратичной функции потерь (9).

Теорема 3. Ошибкой идеального алгоритма является энтропия от истинной вероят-

ности H(p).

Доказательство. Расстояние между истинными ответами y и истинной вероятностью
принадлежности объекта к классам p будет являться шумом в данных (ошибкой идеаль-
ного алгоритма):

Ex,y [DKL(y, p)] = Ex,y

[

y ln
y

p
+ (1− y) ln

1− y

1− p

]

=

= Ex,y [y ln y − y ln p+ (1− y) ln(1− y)− (1− y) ln(1− p)] =

= −p ln p− (1− p) ln(1− p) = H(p),

где H(p) — функция энтропии. �

Утверждение 1. Смещение B и дисперсия V для функции ошибки L выражаются сле-

дующим образом [22]:

B = L (p, a∗(x)) , a∗(x) = argmin
a∈[0,1]

L(y, a);

V = Ex,y

[

L
(

a+(x), a∗(x)
)]

, a+(x) = argmin
a∈[0,1]

L(p, a).

Из теоремы 3 и утверждения 1 получаем, что выражение (13) представляется в виде
суммы трех слагаемых:

L(a) = EL [Ex,y [DKL (y, a(x,L))]] = H(p) +DKL (p, a
∗(x)) + Ex,y [DKL (EL [a(x,L)] , a

∗(x))] .

Тогда смещение бэггинга совпадает со смещением одного базового алгоритма, а дисперсия
бэггинга уменьшается [22].

Таким образом, проводя сравнение разложений ошибки между композицией алго-
ритмов и одним базовым алгоритмом, получили, что для обеих функций потерь L1

и L2 выполняется равенство смещений и уменьшение дисперсий. Это означает, что ре-
зультаты бэггинга нейронных сетей должны быть точнее, чем отдельной нейронной се-
ти. Подтвердим вышеизложенные теорические выкладки вычислительным эксперимен-
том.

3.3 Нахождение параметров модели

Оптимизация вектора параметров θ, минимизирующего суммарную функцию по-
терь (7) по обучающей выборке L, проводится модифицированным методом об-
ратного распространения ошибки. Псевдокод алгоритма в представлен в Алгорит-
ме 1.
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Алгоритм 1 Модифицированный метод обратного распространения ошибки

Вход: выборка D =
{

(xi,yi}
N
i=1

}

, количество циклов C, число нейронов в скрытом слое H ,
темп обучения сети η, модель с заданными функциями активации на первом α1 и втором
слоях α2;

Выход: весовые параметры wjh, whm;

инициализировать веса wjh, whm;
задать k = 0;
повторять

выбрать объект xi из D;
прямой ход:

вычислить значение функции на скрытом слое uh
i := α1h

(

∑n

j=0wjhx
j
i

)

, h = 1, . . . , H ,

вычислить значение функции на выходном слое fm
i := α2m

(

∑H

h=0whmu
h
i

)

, m =

= 1, . . . ,M,
если есть результаты экспериментов: ymi = 0 или ymi = 1 то

вычислить значение ошибки на выходном слое εmi ,
функция ошибки квадратичная: εmi := fm

i − ymi ,
функция ошибки кросс-энтропийная: εmi := −ymi /f

m
i − (1− ymi ) / (1− fm

i );
иначе

обработка пропусков εmi := 0,
обратный ход:

вычислить значение ошибки на скрытом слое εhi :=
∑M

m=1 ε
m
i α

′
2mwhm, h = 1, . . . , H ,

α′
2 — функция, обратная к функции активации;

градиентный шаг:

whm := whm − ηεmi α
′
2mu

h
i , h = 0, . . .H, m = 1, . . . ,M ,

wjh := wjh − ηεmi α
′
1hx

j
i , j = 0, . . . n, h = 1, . . . , H ;

k := k + 1;
пока k < C;

4 Вычислительный эксперимент

Выборка D состоит из описания взаимодействия N = 8513 лиганд с M = 12 рецептора-
ми: NR-AhR, NR-AR-LBD, NR-AR, SR-MMP, NR-ER, SR-HSE, SR-p53, NR-PPAR-gamma,
SR-ARE, NR-Aromatase, SR-ATAD5 и NR-ER-LBD. Каждый объект описан K = 185 при-
знаками. Биологическая активность выражается бинарным значением ответов: 1 — есть
взаимодействие; 0 — нет взаимодействия. Если реальный эксперимент не проводился или
не дал результатов, то в ответе стоит пропуск. На рис. 2 указано распределение объектов
по классам. Около половины объектов — с известым бинарным ответом. Доля полностью
размеченных объектов составляет 16% исходной выборки. Объект с пропуском в ответе
не участвовал в тестировании.

Проведен вычислительный эксперимент на реальных данных, представленных в вы-
борке D. Цель эксперимента — проверить адекватность работы базового алгоритма; по-
лучить оценки качества, необходимые для сравнения с предложенной в работе моделью
классификации; сравнить качество результатов, полученных с помощью базового алго-
ритма и предложенной модели классификации.
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Рис. 2 Количество связывающихся лиганд для каждого рецептора

4.1 Базовый эксперимент

Для оценки качества результата была использована кросс-валидация обучающей вы-
борки на 5 непересекающихся блоков. Для проверки качества алгоритма использованы
ROC-кривые. На контрольных выборках вычислены значения функционала AUC. Для
каждого рецептора синий линией на рис. 3 изображена ROC-кривая с вычисленным зна-
чением AUC.

Таким образом, нейронная сеть показала свою способность предсказывать биологиче-
скую активность лиганд и рецепторов.

4.2 Настройка параметров

Для улучшения качества классификации нейронной сети проведена настройка пара-
метра H числа нейронов на скрытом слое. Значение функционала AUC вычислялось в за-
висимости от числа нейронов из промежутка от 1 до 100 с шагом, равным 5. На рис. 4
приведены зависимости для первых трех рецепторов. Результаты на большинстве рецепто-
ров незначительно меняются в зависимости от H , но на некоторых точность классифика-
ции увеличивается, как для рецептора NR-AhR. Возьмем значение H = 100, при котором
значение функционала AUC стабилизируется и остается примерно константой.

Параметр L̂ находится с помощью анализа графика зависимости значения функцио-
нала AUC от количества разбиений в модели классификации (см. (7)). На графике для
рецептора NR-AhR на рис. 5 видно, что с увеличением числа разбиений значение AUC
растет, но с определенного момента значение остается константным. Проанализировав
графики для всех 12 рецепторов, выбираем L = 100, при котором для каждого рецептора
значение AUC на графике становится постоянным.

4.3 Бэггинг

Проведен вычислительный эксперимент для предложенной модели бэггинга с опти-
мальными параметрами. Результаты эксперимента показаны на рис. 3. Красной линией
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Рис. 3 ROC-кривые базового алгоритма и бэггинга
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Рис. 4 Графики зависимости значения функционала AUC от количества нейронов на скрытом
слое

изображены ROC-кривые бэггинга с вычисленным значением AUC. Площадь под кривой
базового алгоритма для каждого рецептора меньше площади под соответствующей кривой
бэггинга. Сравнение значений функционала AUC, полученного с помощью базового алго-
ритма нейронной сети и предложенного алгоритма бэггинга нейронных сетей, приведено
в табл. 1. Сравнение проведено также между двумя функциями потерь: кросс-энтропийной
и квадратичной.

Таким образом, из итоговых графиков на рис. 3 и табл. 1 видно, что предложенный
алгоритм повысил качество классификации. Для рецепторов SR-HSE, SR-p53, NR-PPAR-
gamma и NR-Aromatase качество увеличилось на 8%–12%, для NR-AhR, NR-AR-LBD,
SR-MMP, NR-ER, SR-ARE и NR-ER-LBD — на 4%–7%, для SR-AR-LBD и SR-ATAD5 —
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Рис. 5 График зависимости значения функционала AUC от количества разбиений на выборки
в бэггинге

Таблица 1 Сравнение значений функционала AUC базового алгоритма нейронной сети и пред-
ложенного алгоритма бэггинга нейронных сетей с двумя функциями потерь: кросс-энтропийной
и квадратичной

Рецептор
Нейронная сеть
(кросс-энтропия)

Бэггинг
(кросс-энтропия)

Нейронная сеть
(квадратичная)

Бэггинг
(квадратичная)

NR-AhR 0,8589 ± 0,0216 0,9089 ± 0,0210 0,8584 ± 0,0150 0,9088 ± 0,0174

NR-AR-LBD 0,8725 ± 0,0455 0,9138 ± 0,0064 0,9008 ± 0,0490 0,9207 ± 0,0458

NR-AR 0,8456 ± 0,0294 0,8658 ± 0,0129 0,8457 ± 0,0312 0,8704 ± 0,0166

SR-MMP 0,8512 ± 0,0483 0,9132 ± 0,0110 0,8651 ± 0,0080 0,9161 ± 0,0109

NR-ER 0,7585 ± 0,0726 0,8109 ± 0,0329 0,7545 ± 0,0414 0,8151 ± 0,0253

SR-HSE 0,7189 ± 0,0583 0,8274 ± 0,0193 0,7541 ± 0,0176 0,8380 ± 0,0347

SR-p53 0,7345 ± 0,0838 0,8532 ± 0,0257 0,7660 ± 0,0236 0,8585 ± 0,0204

NR-PPAR-gamma 0,7610 ± 0,0725 0,8435 ± 0,0437 0,7818 ± 0,0285 0,8539 ± 0,0171

SR-ARE 0,7698 ± 0,0307 0,8265 ± 0,0208 0,7652 ± 00309 0,8268 ± 0,0076

NR-Aromatase 0,7808 ± 0,0482 0,8697 ± 0,0308 0,8466 ± 0,0531 0,8676 ± 0,0218

SR-ATAD5 0,8338 ± 0,0714 0,8682 ± 0,0187 0,7713 ± 0,0648 0,8629 ± 0,0332

NR-ER-LBD 0,8299 ± 0,0241 0,8917 ± 0,0267 0,8515 ± 0,0251 0,8884 ± 0,0168

на 2% и 3% соответственно. Сравнивая результаты, полученные с разными функциями по-
терь, получаем, что значения AUC для одних и тех же рецепторов различаются максимум
на 1,1% у рецептора SR-HSE, что меньше средней погрешности результатов.

Проведен вычислительный эксперимент для бэггинга, мощности подвыборок которого
меньше мощности исходной выборки. Точность результатов падает с уменьшением размера
подвыборки.
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5 Заключение

В работе решалась проблема предсказания лиганд-рецепторного взаимодействия. В ка-
честве модели классификации была предложена композиция двухслойных нейронных се-
тей — бэггинг. Рассмотрены задачи линейной и логистической регрессии с квадратичной
и кросс-энтропийной функциями потерь соответственно. Исследовано изменение качества
классификации с помощью декомпозиции функции ошибки на смещение и дисперсию.
Проведено сравнение моделей с помощью вычислительного эксперимента на реальных
данных. Полученные результаты говорят о том, что бэггинг позволяет повысить качество
классификации.

Авторы выражают благодарность В.В. Стрижову за постановку задачи и вниматель-
ное отношение к работе.
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