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Вычислительный эксперимент

Цель эксперимента
Восстановить плотность пространственной конфигурации пары
аминокислота-лиганд с помощью предложенного монотонного
многослойного перцептрона.

Данные
В базе данных 20 аминокислотных остатков. Аминокислотные
остатки взаимодействуют с лигандами, их 40. Взаимодействие
описывается 5 признаками: тип аминокислотного остатка, тип
лиганда, расстояние и 2 угла ✓ и '.

Гипотеза
Максимумы полученной плотности распределения
соответствуют устойчивым пространственным конфигурациям.

Вареник Н.В. Нейросетевая аппроксимация плотности 9 / 12



Вычислительный эксперимент

Цель
Восстановить плотности распределения пространственных
ориентаций различных пар вида аминокислота-лиганд.

Данные
Данные представляют собой 47916041 пятерку значений,
элементы каждой пятерки: a � индекс аминокислоты, b �
индекс лиганда и тройка r , ✓,'. Индексы аминокислоты и
лиганды образуют 840 пар и используются для разделения
данных на 840 выборок (r , ✓,'), каждая из которых
соответсвует своей взаимодействующей паре.

Описание эксперимента
Для каждой из 840 выборок строится восстановленная
плотность p̂a,b(r , ✓,') = p(r , ✓,'|w⇤,U⇤).

Панченко Святослав 13 / 18



Вычислительный эксперимент

Наборы данных

Набор Нативные

структуры

Модели

структур

Разбиение

CASP 9 117 35963
Train,

CASP 10 103 15450
Validation

CASP 11 84 12291

CASP 12 37 5501 Test

При обучении нейросети анализируются усредненные по T нативным

структурам коэффициенты корреляции Пирсона и Спирмена
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Описание экспериментов

Требуется восстановить координату движения конечности по сигналу
электрокортикограммы.
5 временных рядов по 20 минут, первые 15 минут обучение,
остальные 5 минут � тест.
Критерий качества: коэффициент корреляции между предсказанной
траекторией и истинной.

Зависимость предсказанной и истинной траекторий от времени
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Hour by Hour Energy Forecasting

Data:

• historical consumption and
prices, multivariate time
series.

To forecast:
• hour-by-hour, the next day

! consumption and
! price.

Solution:

• the autoregressive model
generation and model
selection.

Vadim Strijov Model selection in the time series forecasting 3



Source time series, one week
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The autoregressive matrix, five week-ends
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The autoregressive matrix and the linear model

X ∗
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In a nutshell,

X ∗ =
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
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In terms of linear regression:

y = Xw,

ym+1 = sT = wTxT
m+1.
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Выбор устойчивой и точной модели

Выборка содержит мультикоррелирующие �1,�2 и
устойчивые �5,�6 признаки � столбцы матрицы
�объект-признак� X. Требуется выбрать два признака из
шести.

Точность и устойчивость при заданной сложности

Решение: �3,�4 � набор ортогональных признаков с
наименьшим значением функции ошибки.

70 / 82



Configurations of design space

Non-adequate correlated Adequate random

Adequate redundant Adequate correlated
Katrutsa, Strijov. 2017. Comprehensive study of feature selection methods

to solve multicollinearity problem // Expert Systems with Applications
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Задача выбора оптимального набора признаков

I Задана выборка D = {(xi , yi )}, i 2 I.
I Задано случайное разбиение множество индексов

элементов выборки I = L t C.
I Множество независимых переменных x = [x1, . . . , xj , . . . , xn]

проиндексировано j 2 J = {1, . . . , n}.

I Задано множество моделей-претендентов F = {f (w, x)}.

I Модель � параметрическое семейство
функций f (w, x) = µ(wTx), где µ � функция связи (в
случае регрессии µ = id, в случае классификации
µ = 1

1+exp(�wTx)
.

I Структура модели fA задана множеством индексов A ✓ J
и означает включение переменных xA. Иначе,
используются только признаки-столбцы матрицы X
с индексами из множества A.

I Задана функция ошибки S .
14 / 15



Задача выбора оптимального набора признаков

Требуется найти такое подмножество индексов A ✓ J , которое
бы доставляло минимум функции

A⇤ = arg min
A✓J

S(fA|w⇤,DC)

на разбиении выборки D, определенном множеством
индексов C.

При этом параметры w⇤ модели должны доставлять минимум
функции

w⇤ = arg min
w2W

S(w|DL, fA)

на разбиении выборки, определенном множеством L.

15 / 15
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Функциональная схема IDEF0, лист A-0
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Непрерывный аукцион в поисковых системах, лист A-0
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Непрерывный аукцион в поисковых системах, лист A0
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The simplest problem statement in machine learning

(��2rwS + w) T // ŵ, x f // ŷ // S(w|y, ŷ)
yy

t // i // (x, y)

bb 99

f is the forecasting model,
S is the criterion,
T is an optimization algorithm,
ŵ is some solution,

ŵ = argmin S(w|y , f ).
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Порождение и выбор моделей, лист A-0
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Порождение и выбор моделей, лист A0
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Функциональная схема скоринговой карты
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Универсальная модель как суперпозиция локальных моделей

Идея. Новизна

Система построена в единой оптимизационной цепочке с использованием

модуля построения модели: процедуры обработки пропусков и выбросов,

порождения и отбора признаков выполняются не на этапах предобработки, а в

ходе оптимизации

Пугаева И. В. Интерпретируемые скоринговые модели 8 / 22



Универсальная модель как суперпозиция локальных моделей

Уникальность модели как скоринговой системы

Модель как суперпозиция локальных моделей

Адаптивная, итеративная система (формирование A на каждой итерации

обеспечивает адаптивность)

Структура модели определяет способность системы накапливать

информацию об опорных клиентах и информативных признаках

Модель не требует разбиения данных на обучающую и контрольную

выборку

Сравнение предложенной модели (сверху) и базового решения (снизу)

Пугаева И. В. Интерпретируемые скоринговые модели 9 / 22



Универсальная модель как суперпозиция локальных моделей
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�� ɋɟɦɩɥɢɪɨɜɚɧɢɟ�ɜɵɛɨɪɤɢ�
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�� Ɂɚɩɨɥɧɟɧɢɟ�ɩɪɨɩɭɫɤɨɜ
�� Ɏɢɥɶɬɪɚɰɢɹ�ɜɵɛɪɨɫɨɜ
�� Ȼɢɧɚɪɢɡɚɰɢɹ�ɩɪɢɡɧɚɤɨɜ
�� ɋɟɝɦɟɧɬɚɰɢɹ�ɩɪɢɡɧɚɤɨɜ
�� ɗɦɛɟɞɞɢɧɝ
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ɉɥɚɧ�ɞɟɣɫɬɜɢɣ
�� Ɋɚɫɩɪɟɞɟɥɢɬɶ�ɛɥɨɤɢ
�� ɋɚɦɨɫɬɨɹɬɟɥɶɧɨ�ɞɥɹ�ɫɜɨɟɝɨ�ɛɥɨɤɚ��������ɦɢɧɭɬ�
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ɉɨɞɫɤɚɡɤɚ

Ɍɢɩɵ�ɫɬɪɟɥɨɤ�

Ɣ ɧɟɡɚɜɢɫɢɦɚɹ�ɩɟɪɟɦɟɧɧɚɹ
Ɣ ɰɟɥɟɜɚɹ�ɩɟɪɟɦɟɧɧɚɹ
Ɣ ɢɧɞɟɤɫɵ�ɨɛɴɟɤɬɨɜ
Ɣ ɢɧɞɟɤɫɵ�ɩɪɢɡɧɚɤɨɜ
Ɣ ɨɲɢɛɤɢ
Ɣ ɩɪɨɝɧɨɡɵ
Ɣ ɦɨɞɟɥɢ
Ɣ «
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ɢɯ�ɨɩɢɫɚɧɢɹ��ɢɧɞɟɤɫɵ�




