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题 目 抗乳腺癌候选药物的优化建模

摘 要:

乳腺癌是目前世界上最常见，致死率较高的癌症之一，研究抗乳腺癌候选
药物的优化建模，具有重大的现实意义。本文采用距离相关系数、随机森林、
XGBoost、遗传算法等数学算法，对数据进行了深度的挖掘，发现了显著影响化
合物生物活性的分子描述符，建立了生物活性与分子描述符的量级关系，并构建
了化合物 ADMET性质与分析描述符的定性关联，具体作法如下：
针对问题 1，考虑到数据维度较大，直接进行特征选择存在一定挑战。为此

我们在数据标准化的基础上，提出了三次特征筛选方法，首先使用灰色关联度分
析，进行第一次特征筛选，得到具有相关性的 70个变量（见图 4-4）；其次使用
距离相关系数，进一步细筛，剩余 37个相关性较强的变量；最后使用随机森林
分析变量之间和变量与化合物活性之间的关联，得到 20个与生物活性显著相关
的重要分子描述符（见表 1）。
针对问题 2，在上一问分析显著性的基础上，我们首先使用最大信息系数法

和递归特征消除法分析变量之间的独立性，并将高斯混合模型、改进的随机森
林方法作为特征选择的对照方法进行对比，从而选出用于化合物生物活性预测
的变量，并对预测特征进行独立性检验；其次考虑到数据样本存在高度的非线
性、强耦合、稀疏性、训练样本稀少，深度算法易于造成过拟合问题，我们选取
了 XGBoost算法来学习化合物生物活性与分子描述符之间的定量关系，与随机
森林、GDBT、集成学习等进行对比实验；最后在定性与定量的角度进行了可视
化展示（见图 5-13与表 5），直观的证明了本文方法的效果。
针对问题 3，对于 ADMET五个分类变量，我们在进行数据标准化的基础上，

分别使用随机森林对数据进行降维处理，并使用遗传算法选择对其性质具有显
著影响的变量。其次使用XGBoost对ADMET五个性质单独建立分类模型，并设
置一组对照实验，以验证本文使用方法的性能。最后我们展示了特征选择模型和
ADMET性质分类模型的可视化结果，并进行了实验分析（见表 13与图 6-13）。

针对问题 4，基于第二、三问构建的预测模型，以生物活性最高和 ADMET
性质最好作为目标，以二、三两问筛选出的分子描述符作为决策变量，构建优化
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模型。考虑到本优化问题搜索空间大，全局最优解寻找难度大的特点，我们采用
了遗传算法对这一优化问题进行求解。由于分子描述符超过一定范围在应用中
不具有实际意义，我们利用所给数据的范围来表示分子描述符的取值范围。利
用 Python编程实现，得到了一组分子描述符和其相应的取值，使得化合物对抑
制 ERα具有更好的生物活性，同时具有更好的 ADMET性质。最后，进行算法
对比分析，证明了遗传算法的有效性和优越性（见图 7-3）。
关键字： 三次特征筛选方法 递归特征消除法 随机森林 XGBoost 遗传算
法 相关性分析 独立性分析
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1. 问题重述

根据一项最新数据的显示，2020年世界乳腺癌新增人数达 226万，肺癌为
220万人，乳腺癌正式取代肺癌，成为全球增长的第一大癌症 [1]。据 2018年国
际癌症研究机构（IARC）调查的最新数据显示，乳腺癌在全球女性癌症中的发
病率为 24.2%，位居女性癌症的首位，其中近一半以上的患者在发展中国家。近
年来，我国乳腺癌的发病率呈逐年上升趋势，每年有 30余万女性被诊断出乳腺
癌，形式不容乐观。尤其在东南沿海地区和经济发达的大城市，这一现象更为明
显。从发病年龄的角度来看，从确诊年龄的角度看，乳腺癌发病呈正态分布，在
20岁开始上升，在 45-50岁之间达到峰值，之后逐渐下降。随着治疗方案和方法
的更新换代，全球乳腺癌致死病例在减少，但是在我国乡村或者欠发达地区这一
数字仍在增加，整体趋势不容乐观。
乳腺癌靶向治疗是在分子水平对其通路靶点设计药物,通过药物与受体或调

节分子结合, 下调受体表达或者活化下游基因, 使得肿瘤细胞凋亡或者抑制其生
长 [2]。

图 1-1 2020年全球各种癌症占比

目前乳腺癌常见靶向药物有人表皮生长因子受体 (HER)靶向药物曲妥珠单
抗 (rastuzumab)、帕妥珠单抗 (pertuzumab)、西妥昔单抗 (cetuximab)等。

图 1-2 雌激素在机体内发生生物学效应的机制

有研究发现，雌激素受体 α亚型（Estrogen receptors alpha, ERα）在不超过
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10% 的正常乳腺上皮细胞中表达，但大约在 10%-80% 的乳腺肿瘤细胞中表达；
而对 ERα基因缺失小鼠的实验结果表明，ERα确实在乳腺发育过程中扮演了十
分重要的角色。目前，抗激素治疗常用于 ERα表达的乳腺癌患者，其通过调节雌
激素受体活性来控制体内雌激素水平。因此，ERα被认为是治疗乳腺癌的重要靶
标，能够拮抗 ERα活性的化合物可能是治疗乳腺癌的候选药物。比如，临床治疗
乳腺癌的经典药物他莫昔芬和雷诺昔芬就是 ERα拮抗剂 [3]。除了需要具备良好
的生物活性（此处指抗乳腺癌活性）外，还需要在人体内具备良好的药代动力学
性质和安全性，合称为 ADMET（Absorption吸收、Distribution分布、Metabolism
代谢、Excretion排泄、Toxicity毒性）性质。其中，ADME主要指化合物的药代
动力学性质，描述了化合物在生物体内的浓度随时间变化的规律，T主要指化合
物可能在人体内产生的毒副作用。一个化合物的活性再好，如果其 ADMET性质
不佳，比如很难被人体吸收，或者体内代谢速度太快，或者具有某种毒性，那么
其仍然难以成为药物，因而还需要进行 ADMET性质优化 [4]。
为此本文旨在解决如下四个问题：
1、对给定数据，探索影响对生物活性最具有显著影响的分子描述符，揭示

与活性强相关的分子描述符。
2、构建分子描述符对化合物生物活性的定量预测模型，使用现有的数据对

生物活性进行拟合，揭示化合物生物活性与分子描述符的量化关系。
3、根据 1974个化合物的ADMET数据，分别构建化合物的Caco-2、CYP3A4、

hERG、HOB、MN的分类预测模型，从而揭示化合物与安全性之间的关系。
4、旨在通过对化合物分子描述符的范围进行优化，使得化合物对抑制 ERα

兼备良好的生物活性和较好的 ADMET性质。
本文解决问题的思维导图如下所示。

图 1-3 本文解决问题的思维导图
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2. 问题假设

(1)原始样本数据不存在数据属性不完整、数据不一致和噪声数据等问题；
(2)在优化主要变量时认为所提出的预测模型结果准确；
(3)化合物分子表达式不同，分子描述符相同的 2D数据样本在统计学与数

据科学中一般不予考虑；
(4)认为数据中具有手性的同分异构体不会影响后续预测和分类模型；
(5)未选到的变量对预测模型不会造成影响；
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3. 符号说明
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4. 问题一：模型的建立与求解

4 . 1 问题分析

问题一要求我们根据文件提供的数据，对生物活性影响的重要性进行排序，
并且给出前 20个对生物活性最具有显著影响的分子描述符。根据题意，此问主
要考察对化合物生物活性的相关性影响较大的分子描述符。我们首先详细分析
了题目所提供的数据。样本维度大于 700维，在此情况下直接使用单指标进行降
维可能会损失原数据集中的一些信息，因此我们采用了三级特征筛选方法，逐级
逐次筛选出强相关的分子描述符。具体来说，我们首先采用灰色关联度分析进行
第一次特征筛选，保留 0.7分数以上，共计 150个分子描述符样本。我们发现灰
色关联分析无法确定分子描述符与化合物的生物活性是否有显著的关联性，只
能得到在此规律下指标的得分。所以，本文在第一次结果的基础上，使用距离相
关系数再次进行特征筛选，保留 0.25分数以上的分子描述符。然而上述两次计
算，都是在计算分子描述符之间的关联系数，我们需要设计一种面向单变量打分
的方法进行完善。为此，我们提出了基于随机森林的分子描述符打分方法，保留
20个分数最高的分子描述符 [5]。解题思路如下图所示。

图 4-1 三级特征筛选方法思维导图

三级特征筛选方法流程如下图所示：
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图 4-2 三级特征筛选方法流程

4 . 2 数据整定

4 . 2 . 1 数据分析

我们在分析题目提供的 Molecular-Descriptor数据时发现，有大量的化合物
Smiles分子式不同，但是 2D类型的分子描述符却完全相同，占比 9.2%，分布如
下图所示。经查，此类数据属于化学中具有手性的同分异构体，但是在统计学与
数学的角度，难以在 2D分子描述符中进行区分，需使用 3D类型的描述符进行
区分并且此类数据会影响后续模型建立，因此在后续过程中要分析此类数据的
影响。在后续模型建立的过程中，我们分别尝试使用全部数据与删除同分异构体
的数据分别建模，然而模型建立的效果差别并不大，所以我们在文章中便忽略了
此数据的影响，在后续篇幅中便不再提及此问题。

图 4-3 具有手性数据的同分异构体在数据中的分布

4 . 2 . 2 数据标准化

由于题目提供数据中包含多类分子描述符，具有独特的含义，所以单位量纲
是不同的。为了消除量纲对后续特征提取的影响，我们进行了数据标准化处理，
处理方法如下式。

x =
xi − xmin

xmax − xmin

(1)

其中，x为标准化后的结果，xi为原始数据表中的值，xmax为原始数据表中
某分子描述符的最大值，xmin为原始数据表中某分子描述符的最小值。
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4 . 3 基于灰色关联分析的第一次样本筛选方法

4 . 3 . 1 算法原理

令化合物的活性评价指标 pIC50为参考序列 X0 = x0(k), k = 1, 2, . . . , n,因
素序列 Xi = xi(k), k = 1, 2, . . . , n, i = 1, 2, . . . ,m, 则 X0 和 Xi 的灰色关联度
r (X0, Xi)定义为:

r (X0, Xi) =
1

n

n∑
k=1

r (X0(k), Xi(k)) (2)

r (X0(k), Xi(k)) =
minimink |X0(k)−Xi(k)|+ ρmaximaxk |X0(k)−Xi(k)|

|X0(k)−Xi(k)|+ ρmaximaxk |X0(k),−Xi(k)|
(3)

其中, ρ为分辨系数,且 ρ ∈ [0, 1],其作用在于提高关联系数之间的差异显著
性 [6],通常, ρ = 0.5。

4 . 3 . 2 计算结果及第一次筛选变量

本文根据灰色关联度模型的相关原理，使用 Python在 PyCharm进行了特征
选择的操作，对各个分子描述符与化合物生物活性的相关度进行计算。如下图所
示。全部结果我们在附件中给出。

图 4-4 灰色关联度第一次特征筛选

之后我们选取高于 0.7分数的 70个分子描述符，作为第一次特征筛选的结
果。我们发现灰色关联分析无法确定分子描述符与生物活性是否有显著的关联
性只能进行得分的排序，且得到的排序只是在当前灰色规则下的结果。所以我们
不能直接使用灰色关联分析直接选出得分前 20的结果作为问题一的答案。为此
我们使用距离相关系数进行第二次特征选择。
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4 . 4 基于距离相关系数的第二次样本筛选方法

在第二次特征选择中，需要在第一次的基础上进一步选出与化合物活性更
为为相关的分子描述符。依照题意，我们在本问题中，只需要考虑生物活性与分
析描述符的相关性。目前在同类研究中，Pearson相关系数是最为常用的变量选
择方法。Pearson相关系数默认数据服从正态分布，且只能面向与线性数据。然
而，本题所提供数据，具有明显的非线性，因此不能使用 Pearson。为此，我们
选择距离相关系数（DISTANCE CORRELATION, DCO）评估化合物生物活性与
分子描述符的相关性，并且选择出更为合理的分子描述符。距离相关系数，既可
以处理线性数据，也可以处理非线性数据，对数据分布也没有明确的要求。

4 . 4 . 1 算法原理

为此我们使用距离相关系数进行来再次筛选，得到 37个候选分子描述符。在
本文中，衡量两分析描述符x1和x2的独立性,记为 dcorr(x1, x2).当 dcorr(x1, x2) =
0 时, 说明 u 和 v 相互独立; dcorr(x1x2) 越大, 说明 x1 和 x2 的距离相关性越强
[7]。设 {(xi, xi) , i = 1, 2, · · · , n}是总体 X 的随机样本, Székely等 (2008)定义两
随机变量的 x1和 x2的距离相关系数样本估计值为：

dcorr(u, v) =
d cov(u, v)√

d cov(u, u)d cov(v, v)
(4)

4 . 4 . 2 计算结果及第二次筛选变量

本文根据距离相关系数模型的相关原理，使用 Python在 PyCharm进行了特
征选择的操作，对各个分子描述符与化合物活性的距离相关系数进行计算，如下
图所示。

图 4-5 距离相关系数第二次特征筛选方法

之后我们选取高于 0.25分数的分子描述符，作为第二次特征筛选的结果。然
而上述两次计算，都是在计算分子描述符之间的关联系数，我们需要设计一种面
向单变量打分的方法进行完善。
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4 . 5 基于随机森林的第三次样本筛选方法

经过上两次的特征选择，数据维度大大降低。此时数据样本数量远大于数据
维度，这时便可以使用机器学习的方法进行特征选择。考虑到此处需要对分子描
述符进行单变量打分，我们使用随机森林算法对分子描述符逐一打分。

4 . 5 . 1 随机森林模型原理

在构建随机森林模型进行特征选择的过程中，我们最终会保留 20个最显著
的分子描述符。我们使用 Gini系数对分子描述符进行评分，即每一个描述符都
被独立的作为自变量去预测化合物生物活性，因此分子描述符的重要性就在此
过程中体现出来。基于随机森林的分子描述符打分方法的流程如下图所示。

图 4-6 基于随机森林的分子描述符打分方法的流程如图

统计量 IMPC ini
i ,即基于 Gini指数的特征重要性,表示第 i个分子描述符在

随机森林所有决策树节点上 Gini指数的平均改变量。
分子描述符 xi 在节点 n上的重要性,即节点 n上的数据划分到其左右子节

点 n1和 nr前后的 Gini指数变化量如下式所示:

IMPGini
in = IG(n)− IG (n1)− IG (nr) (5)

若分子描述符 xi 在第 k 棵决策树中作为节点分割出现的节点集合为 N ,则
该分子描述符在这棵决策树上的重要性可由下式得出:

IMPGini
i−k =

∑
n∈N

IMPGini
in (6)

若随机森林中有 K 棵树,则特征 xi 在整个随机森林中的重要性可由下式计
算得出:

IMPGini
i =

1

K

K∑
k=1

IMPGini
i−k (7)
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4 . 5 . 2 计算结果及第三次筛选变量

本文使用上述方法，使用随机森林算法对分子描述符分别计算其重要程度，
最终我们保留前 20个对生物活性最具有显著影响的分子描述符，如下所示。并
将其作为本问的答案。

图 4-7 随机森林第三次筛选变量

表 1 问题一答案
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5. 问题二：模型的建立与求解

5 . 1 问题分析

问题 2旨在通过选择不超过 20个分子描述符变量，构建分子描述符对化合
物生物活性的定量预测模型。首先在此问中，我们需要明确用于构建预测生物活
性预测模型的分子描述符，必须要具有代表性与独立性。在问题一中，我们主要
分析分子描述符对化合物生物活性的重要性，缺少分析其中的独立性，不能直接
将此结果作为化合物活性预测模型的自变量。因此我们在上问第一次特征选择
的基础上，着重考虑分子描述符的独立性。为了选择出具有独立性的模型特征，
我们分别提出了 1、最大信息系数法 +递归特征消除法；2、距离相关系数法 +高
斯混合聚类模型；3、改进的随机森林评分法。三种方法选出具有代表性和独立
性的特征，从而进行对化合物生物活性定量预测。在这 3种方法中，距离相关系
数旨在对分子描述符进行重要性排序，递归特征消除法和高斯混合模型用于筛
选具有代表性的分子描述符，改进的随机森林评分法可以重要性排序的基础上，
保留独立性较强的分子描述符。之后我们使用随机森林算法对三种方法选出的
特征进行建模预测化合物的活性。我们发现距离相关系数法 +递归特征消除法
选出的分子描述符，并使用极度梯度下降算法预测化合物生物活性取得了最好
的预测结果，拟合优度 R2可达 79%。

图 5-1 问题二的解题流程

我们进行方法验证的示意图，如下所示。
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图 5-2 问题二的解题流程

其中共有 3种特征选择算法，4种预测模型，我们将其全部进行组合验证，
得到 12组结果，并且发现相关系数法 +递归特征消除法与极限梯度提升算法结
合效果最好，在图中我们使用红线进行了。

5 . 2 独立性特征选择

5 . 2 . 1 最大信息系数法 +递归特征消除法

最大信息系数法（Maximal Information Coefficient,MIC）一般用于反映自变
量和因变量之间的线性与非线性关系，具有较为广泛的应用。在本文中，我们使
用最大信息系数法衡量生物活性与分析描述符之间的关联。其计算方式如下所
述：

I(x; y) =

∫
p(x, y) log2

p(x, y)

p(x)p(y)
dx dy (8)

I[x; y] ≈ I[X;Y ] =
∑
X,Y

p(X,Y ) log2
p(X,Y )

p(X)p(Y )
(9)

p(x, y)是分子描述符 x与化合物生物活性 y 的联合概率密度，然而在实际
应用中计算联合概率密度具有一定挑战。为此MIC的思路是将 x,y之间的关系，
映射到二维空间中，并以散点的形式进行表现，之后将二维空间划分为若干个
网格结构。这样就将求解联合概率密度的问题转化为散点在网格中分布的概率。
MIC 计算的方法如下所示：

MIC(x; y) = max
a∗b<B

I(x; y)

log2min(a, b)
(10)

MIC[x; y] = max
|X||Y |<B

I[X;Y ]

log2(min(|X|, |Y |))
(11)

我们使用 MIC对 150个分子描述符进行打分，我们保留分数大于 0.3的分
子描述符。之后我们使用递归特征消除法（Recursive feature elimination,RFE）进
一步选择具有代表性的分子描述符。RFE的核心思想是通过嵌套一个模型并不
断地构建模型，从而判断该分子描述符是保留还是遗弃，然后在剩余的特征上反
复迭代，直至所有描述符均被遍历，才终止计算 [9]。在本题中，该特征即是分
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析描述符。RFE算法的稳定性依赖于嵌套模型的选择，本文将随机森林算法嵌
套在 RFE算法中，并进行不断迭代，从而选出具有代表性的分子描述符。
本文使用 RFE算法提取出 20个具有独立性的分子描述符，提取效果如下图

所示：

图 5-3 MIC+RFE方案最后用于预测的分子描述符

5 . 2 . 2 距离相关系数法 +高斯混合模型

在本方案中，我们首先使用距离相关系数法进一步提取重要性较强的分子
描述符，再通过使用高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）对样本进
行聚类，并选出具有代表性的分子描述符，流程如下所示。

图 5-4 此方案流程

首先我们进行低方差滤波，经过对题目提供数据样本的统计。我们发现方差
为 0的数据条目占比 30.86%，所包含的信息量非常少，需要排除这些因素的干
扰。之后计算分子描述符与化合物生物活性的距离相关系数。在第一问的解题
中，我们已经介绍过距离相关系数的计算方法，在此不再赘述。我们保留距离相
关系数大于 0.2的分子描述符。
之后我们使用高斯混合模型分析分子描述符的独立性。高斯混合模型望文

生义，是以高斯模型为基础的扩展方法，可以将其理解为若干个高斯分布函数
（Gaussian Distribution Function，GDF）的线性组合。与高斯函数相似的是，高斯
混合模型初始认为所有的数据样本均服从高斯分布，从而计算样本数据集的密
度。因此具有相同高斯分布的样本，就被认为是一个簇。通过反复迭代最终计算
出混合高斯模型的聚类结果。我们可以将其理解为，用若干个高斯函数对样本数
据集进行量化，从而得到最好的分类结果 [10]。
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对于一个一维随机变量 X ,服从均值为 µ，方差为 σ2 的概率分布，其概率
密度函数其概率密度函数为：

f(x) =
1√
2πσ

exp
(
−(x− µ)2

2σ2

)
(12)

GMM是一个软聚类过程，这种聚类方式将样本数据通过概率的大小分属于
各个簇，而不是完全地属于某一个簇。
设随机变量为 X ,且混合模型由M 个高斯分布成员组成，高斯混合模型可

以下式：

P (x | θ) =
M∑
m=1

αmϕ (x | θm) (13)

其中参数 αm 表示第 m个高斯分布在混合高斯模型中所占的权重，这个参
数一般都是未知的，且满足：

M∑
m=1

αm = 1, (αm ≥ 0) (14)

虽然通常都不会知晓各个高斯分布在混合模型所占分量，但是由于高斯混
合模型是由M 个高斯分布组合而成的，因此M 个高斯分布的权重和为 1。

ϕ(x|θm)为混合模型第m个分模型的概率密度函数，而最常用的就是高斯密
度函数。同时 θm表示为：θm = (µm, Am)，µm表示第m个高斯分布分量的均值，
Am表示第m个高斯分布分量的协方差矩阵。ϕ(x|θm)可以通过下式计算:

ϕ (x | θm) =
1√

2πAm

exp

(
−(x− µm)

2

2Am

)
(15)

由以上分析得知一个高斯模型可通过概率密度函数来确定，而概率密度函
数主要是由均值 µ和方差 σ2来决定的。故本文将描述混合高斯模型的三个参数
记为 θ m，即混合系数 αm，均值 µm，协方差矩阵 Am。而若需要将样本数据集
进行划分聚类成若干个簇，那就需要知道在这个数据集中，哪部分数据服从参数
为何值的高斯分布，并且使得聚类结果尽可能地拟合观测数据。其中，在混合模
型中的观测数据指的是在数据集中已知某些数据服从已知的高斯分布的那部分
数据。同时样本数据集也被称为完整数据，包含着观测到的随机样本即观测数据
X = {x1, x2, . . . , xN}和未观测到的随机变量即隐含变量 Z = {z1, z2, . . . , zN}
由此可见，高斯混合模型主要是通过参数集 θ决定的。并且为了得到一个较

高质量的聚类结果，需要使聚类的簇无限地拟合样本数据集的分布情况。所以需
要求解出这个最优的样本参数，最常用找出混合模型参数的方法就是极大化混
合模型的对数似然函数。其中，混合模型样本数据集的似然估计函数可通过下式
表示:

L(θ) = L (x1, x2, . . . , xm; θ) =
m∏
i=1

p (xi, θ) (16)

其中 x1 . . . xm 来自混合模型样本数据，p(x; θ) 为模型概率函数,θ 表示一个未知
参数或者表示若干个未知参数组成的参数向量。
需要估计的参数的是均值向量 µm、协方差矩阵 Am以及第m个高斯分量所

占的权重 αm。为了较准确估计混合模型这三个参数，会因为仅仅已知部分的高
斯分布，在样本数据集里还包含着未观测到的隐含变量 Z = {Z1,Z2, . . . ,ZN}，若
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直接通过求解似然估计函数的最大值来估计混合模型的参数，会使得参数的求
解过程十分繁琐复杂，并且不容易进行优化。所以需要先找到隐含变量，当隐含
变量确定后，似然函数的最大值就容易确定了，然后建立似然函数对数的下界，
同时不断对其下界进行优化。求解参数问题是也为了解决概率模型中存在隐含
变量的优化问题，隐含变量计算方法如下式：

L(1)(θ) =
m∑
i=1

log p (xi, θ) =
m∑
i=1

log
∑
zi

p (xi, zi, θ) (17)

GMM对此数据聚类的轮廓图如下所示。

图 5-5 GMM聚类的轮廓系数

依图所示，轮廓系数在选 24时，聚类的效果最佳。使用 GMM模型会给我
们选出 24类分子描述符，我们使用 t-SNE为聚类结果进行可视化展示，如下图
所示：

图 5-6 GMM聚类结果可视化
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我们使用 MIC在每一类中选择最有代表性的分子描述符。依照题意要求我
们将描述符控制在 20个以内，因此我们再次使用斯皮尔曼相关系数，剔除相关
性较大的的分子描述符。之后我们通过绘制 seaborn图来检验剩余变量的线性关
系，如下图所示：

图 5-7 seaborn非线性检验

图中剩余分子描述符中存在明显的非线性关系，考虑到题目所给数据中的
分子描述符与生物活性之间存在明显的非线性，所以我们选取斯皮尔曼相关性
系数进行特征筛选。其计算方法如下。

ρ = 1− 6
∑

d2i
n (n2 − 1)

(18)

我们使用斯皮尔曼绘制分子描述符的相关性热力图，从而科学的剔除相关
性较强的特征，如下图所示。
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图 5-8 seaborn非线性检验

最后得到了 12个分子描述符，如下图所示：

图 5-9 Dco+GMM方案最后用于预测的分子描述符

5 . 2 . 3 改进的随机森林评分法

随机森林算法可以在分类的基础上进行回归分析，通过将样本分类的结果
进行一定的运算可以获得各个特征重要性特征的重要性表示特征对预测结果影
响程度，某一特征重要性越大，表明该特征对预测结果的影响越大，重要性越小，
表明该特征对预测结果越小 [8]。随机森林算法中某一特征的重要性，是该特征
在内部所有决策树重要性的平均值，而在决策树中，计算某一个特征的重要性可
以采用以下方法：

nk = ωk ∗Gk − ωleft ∗Gleft − ωright ∗Gright (19)

其中, ωk, ωleft,ωright 分别为节点 k以及其左右节点中训练样本与总训练样本
数目的比例, Gk, Gleft , Gright 分别为节点 k以及其左右子节点的不纯度。知道每
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一个节点的重要性之后，即通过公式得出某一特征的重要性。

fi =

∑
j∈nodes split on feature i nj∑

k∈ all nodes nk

(20)

然而上述过程没有考虑，变量之间的相关性，这样的计算效果并不能为预测
模型选出最优的特征，为此我们提出了改进的随机森林打分机制，在这个结果的
基础上，融合了相关性计算，如下式。

fni =
fi∑

j∈ all features fj
∗ (1− 6

∑
d2i

n (n2 − 1)
) (21)

图 5-10 改进的随机森林方案选出的分子描述符

5 . 3 数据准备

5 . 3 . 1 数据集的划分

我们使用三种方法进行了分析描述符选取，得到了三种结果，所以在数据预
测阶段，要对三种结果一起进行预测。并且选出最优的方案，当做问题的答案。
因此在进行预测之前，需要对三种结果进行数据集划分。在使用模型预测生物
活性之前，我们按照 4:1对数据集进行划分，并且使用 K折交叉验证，最后使用
R2来评估模型的预测能力。因为在处理上一问时，我们已经进行了数据归一化，
此问基于第一问的结果，所以在此不再进行数据归一化。

5 . 4 模型的构建

在此问中我们使用随机森林、GDBT、极端梯度提升、集成学习分别对化合
物的生物活性进行预测，以实现找到最优的解决方案。
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5 . 4 . 1 随机森林

随机森林处理流程在问题一中已经详细介绍，在此不再赘述，我们使用随机
森林预测化合物活性。模型预测效果在之后的章节给出。在此处使用的随机森林
参数如下图所示：

5 . 4 . 2 极端梯度提升

极端梯度提升（XGBoost，eXtreme Gradient Boosting，XGboost）：极端梯度
提升实际上是以集成学习为思想的，以多个分类回归树为基础分类器，采用梯度
提升的方法进行训练，将多个预测器组合进行组合成一个强大的集成学习器，最
后用以提升预测效果 [11]。

XGBoost模型将基学习器称之为 CART，针对每一个 CART，其复杂度由 q
和叶子结点的输出 ω决定。在本题中一个分子描述符 x，对应唯一的输出 ω。对
于拥有 n个样本，m维特征的数据集 D = {(xi, yi)} (|D| = n, xi ∈ Rm, yi ∈ R) K
个 CART预测的最终输出为：

ŷi =
K∑
k=1

fk (xi) , fk ∈ F (22)

其中 F =
{
f(x) = ωq(x)

} (
q : Rm → T, ω ∈ RT

)
为 CART构成的的集合；ω

为权重；T 为叶子节点个数；q 为表示每棵树的结构的向量,由样本指向相应的
叶子标签;每个函数 fk 对应一棵独立的树结构 qk和叶子权重 k。每棵 CART的
每个叶子节点对应一个连续分数值, i代表第 i个结点的分数。q(x)是对样本 x的
打分,即模型预测值。对于每个样本,各个 CART依据不同分类规则将它分类到
叶子节点中,通过累加对应叶子的分数 ω来获得最终的预测结果。

5 . 4 . 3 梯度提升树

梯度提升树 (Gradient Boosting Decision Tree，GDBT)：是一种 boosting算法，
该算法由多棵 CART回归树组成，所有树的结论累加起来做最终求解。换言之是
在 GDBT是在拟合上一个模型产生的残差，之后将多棵树的预测结果相加，从
而最终决策。

5 . 4 . 4 集成学习

集成学习（Ensemble Learning）是一种能在各种的机器学习任务上提高准确
率的强有力技术，其通过组合多个基学习器来完成学习任务。基学习器一般采用
的是弱可学习器，通过集成学习，组合成一个强可学习器，一般情况来说，集成
学习的方法会比单独基学习器的效果更好。本文采用的集成学习框架如图所示：
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图 5-11 集成学习框架

本文采用 GDBT、XGBoost、随机森林作为基学习器，采用 AdaBoost作为元
学习器。学习器之间的相关性如下图所示。

图 5-12 基模型的相关性

5 . 5 模型效果

我们在定性和定量两个角度展开模型分析。

5 . 6 MIC+RFE+四类预测算法的效果

在该特征选择的前提下，我们进行预测模型建模所涉及的参数如下表:
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表 2 MIC+RFE+四类预测算法的模型参数

我们使用MIC+FRE进行特征选择，之后分别选择四类预测算法进行活性预
测，结果如下所示。

图 5-13 MIC+RFE+四类预测算法的的效果

我们发现，这几种算法中 XGboost取得了最好的结果，通过分析其原因，总
结如下。本题数据中存在稀疏性，XGboost考虑了训练数据为稀疏值的情况，可
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以为缺失值或者指定的值指定分支的默认方向，这能大大提升算法的效率。

5 . 7 Dco+GMM+四类预测算法的效果

在该特征选择的前提下，我们进行预测模型建模所涉及的参数如下表：

表 3 Dco+GMM+四类预测算法的参数

我们使用 Dco+GMM进行特征选择，之后分别选择四类预测算法进行活性
预测，结果如下所示。
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图 5-14 Dco+GMM+四类预测算法的的效果

与上一节相似的，我们得到了相似的结论，XGboost效果最好，拟合优度R2

得分最高。

5 . 8 改进的随机森林评分法 +四类预测算法的效果

在该特征选择的前提下，我们进行预测模型建模所涉及的参数如下表:
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表 4 改进随机森林 +四类预测模型的参数

我们使用改进的随机森林评分法进行特征选择，之后分别选择四类预测算
法进行活性预测，结果如下所示。

图 5-15 Dco+GMM+四类预测算法的的效果

与上一节相似的，XGboost效果最好，由于数据存在稀疏性，其他模型难以
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解决，所以我们认为在本任务中，XGBoost进行生物活性预测可以取得最优解。
本方案的定量效果展示如下表所示。

表 5 对比实验结果

我们发现使用 MIC+FRE 进行特征提取，所取得模型预测的结果拟合优度
R2值最高，这也说明这种策略进行特征选择最为合理，特征名称如下表。同时，
我们发现 XGBoost更适用于本题中化合物生物活性的预测，可以很好的解决数
据稀疏性的问题。

表 6 最优分子描述符

5 . 9 特征独立性检验

在此处为了检验我们提取分子描述符方法的性能，我们进行了特征独立性
检验。我们分别计算这三种方法提取的分子描述符的斯皮尔曼相关系数，计算结
果如下图所示。
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图 5-16 三种特征提取结果的独立性检验

我们可以发现，三种方法所提取的分子描述符之间无显著相关关系，因此通
过独立性检验。
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6. 问题三：模型的建立与求解

6 . 1 问题分析

问题三要求我们针对文件“ADMET.xlsx”中提供的 1974 个化合物的 AD-
MET数据，分别构建化合物的 Caco-2、CYP3A4、hERG、HOB、MN的分类预
测模型。针对于本题目，我们首先对数据进行降维处理，之后对化合物的五种
ADMET性质建立预测模型。
本问的解题思路如下图：

图 6-1 本问处理流程

6 . 2 数据降维

在数据降维前，我们对数据进行归一化处理，并且按照 4:1划分训练集和测
试集，并使用 K 折交叉验证。因为数据维度庞大，难以通过一次降维选择出构
建分类模型的因变量。因此在本问中，我们分别在数据相关性角度和数据独立性
角度，进行数据降维。其中使用随机森林打分方法对相关性进行降维，分别使用
遗传算法对数据进行降维，过滤强耦连变量。使用随机森林方法进行相关性分析
在之前过程中已经介绍过，在此不再赘述。考虑到题目给出的分子描述符之间
存在着明显的非线性与偶联关系，因此仅使用皮尔逊相关系数等非线性评分方
法，来选出具有代表性的分子描述符是不准确的。因为相关系数只考虑了单个
ADMET性质与分子描述符之间的关系，而分子描述符之间、分子描述符的组合
对 ADMET性质的影响都没有考虑；然而遗传算法是从问题解的串集开始搜索，
并且可以同时处理群体中的多个个体，从而减少了陷入局部最优解的风险。综合
上述原因，我们选择遗传算法对变量进行二次降维。
遗传算法的运算流程如下所示。
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图 6-2 遗传算法流程

使用遗传算法的关键是，设置合理的适应度函数，本文中我们将 ADMET性
质的分类的精度作为目标函数，通过分析不同分子描述符对 ADMET性质的影
响，从而选择出用于分类的特征。这就达到了数据降维的目标。
本文中遗传算法的参数设置如下表所示。

表 7 本问中遗传算法的参数设置

6 . 2 . 1 关于分类 Caco-2任务的数据降维

本问中我们首先使用随机森林分析分子描述符与 Caco-2性质的相关性，并
保留排名前 60的分子描述符，其结果如下所示。

图 6-3 与 Caco-2性质相关的前 60的分子描述符
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之后我们使用遗传算法，选取对分类模型具有代表性的分子描述符共计 11
个，如下表所示。

表 8 用于 Caco-2性质分类的描述符

6 . 2 . 2 关于分类 CYP3A4任务的数据降维

本问中我们首先使用随机森林分析分子描述符与CYP3A4性质的相关性，并
保留排名前 60的分子描述符，其结果如下所示。

图 6-4 与 CYP3A4性质相关的前 60的分子描述符

之后我们使用遗传算法，选取对分类模型具有代表性的分子描述符共计 14
个，如下表所示。
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表 9 用于 CYP3A4性质分类的描述符

6 . 2 . 3 关于分类 hERG任务的数据降维

本问中我们首先使用随机森林分析分子描述符与 hERG性质的相关性，并
保留排名前 60的分子描述符，其结果如下所示。

图 6-5 与 hERG性质相关的前 60的分子描述符

之后我们使用遗传算法，选取对分类模型具有代表性的分子描述符共计 7
个，如下表所示。
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表 10 用于 hERG性质分类的描述符

6 . 2 . 4 关于分类 HOB任务的数据降维

本问中我们首先使用随机森林分析分子描述符与 HOB性质的相关性，并保
留排名前 60的分子描述符，其结果如下所示。

图 6-6 与 HOB性质相关的前 60的分子描述符

之后我们使用遗传算法，选取对分类模型具有代表性的分子描述符共计 7
个，如下表所示。
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表 11 用于 HOB性质分类的描述符

6 . 2 . 5 关于分类MN任务的数据降维

本问中我们首先使用随机森林分析分子描述符与 MN性质的相关性，并保
留排名前 60的分子描述符，其结果如下所示。

图 6-7 与MN性质相关的前 60的分子描述符

之后我们使用遗传算法，选取对分类模型具有代表性的分子描述符共计 11
个，如下表所示。
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表 12 用于MN性质分类的描述符

6 . 3 分类模型建立

我们需要针对上述选出的具有独立性和代表性分子描述符，建立其对应的
ADMET五种性质的分类模型。选择模型对数据进行分类，最首要的就是对数据
进行分析，从而决定如何选择模型。对此我们首先分析了分子描述符之间，以及
分子描述符与这五种性质的关系。我们以 Seaborn图绘制，如下所示：

图 6-8 针对 Caco-2的分类变量关系图
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图 6-9 针对 CYP3A4的分类变量关系图

图 6-10 针对 hERG的分类变量关系图
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图 6-11 针对 HOB的分类变量关系图

图 6-12 针对MN的分类变量关系图

我们在上面的五张图中，可以发现 ADMET五种性质与分子描述符之间存
在着明显的非线性，以及数据稀疏性并且分子描述符的独立性较强。此类数据分
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布特性，首先我们不宜选取线性模型进行分类，其次我们不宜选择深度模型，因
为数据稀疏性以及数据样本较少，所以会导致过拟合，综合上述特征，对这五种
特性进行分类，我们选择使用 XGBoost，实验结果证明该方法适用于此类数据，
并且会取得较好的拟合效果。并且为了验证树模型对此类问题的效能，我们还将
随机森林设置为一组对比方法，定性的实验结果如下表所示。

表 13 用于MN性质分类的描述符

五种性质的 ROC曲线如下图所示。

图 6-13 五种基于 XGBoost分类模型的 ROC曲线

我们发现与随机森林相比，XGboost模型效果更好，原因是 XGboost集成了
随机森林的优点，并在此上进行了算法优化。学习模型更具有鲁棒性，便于应用
在多类数据集中 [12]。
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7. 问题四：模型的建立与求解

7 . 1 问题分析

本问旨在寻找分子描述符，以及分子描述符取值或范围，能够使化合物对
抑制 ERα具有更好的生物活性，并且具有更好的 ADMET性质。针对于此，我
们将其视为多目标优化问题，基于第二、三问构建的预测模型，以生物活性最高
和 ADMET性质最好作为目标，以二、三两问筛选出的分子描述符作为决策变
量，构建优化模型。考虑到本优化问题搜索空间大，全局最优解寻找难度大的特
点，我们采用了遗传算法对这一优化问题进行求解。由于分子描述符超过一定
范围在应用中不具有实际意义，我们利用所给数据的范围来表示分子描述符的
取值范围。利用 Python编程实现，得到了一组分子描述符和其相应的取值，使
得化合物对抑制 ERα具有更好的生物活性，同时具有更好的 ADMET性质。最
后，进行算法对比分析，证明了遗传算法的有效性和优越性。我们解决本文的整
体流程如下所示。

图 7-1 解决问题四的流程

本问思维导图如下图所示:

图 7-2 本问思维导图
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7 . 2 模型介绍

我们使用遗传算法进行优化，并且使用模拟退火算法和人工鱼群算法作为
对照组，以证明本文方案的优势。

7 . 2 . 1 模拟退火算法

模拟退火算法 (Simulated Annealing，SA)是基于Monte-Carlo迭代求解策略
的一种智能算法。模拟退火算法从某一较高的初始温度开始，随着温度不断下
降，结合概率突跳特点在解空间中寻找全局最优解，避免陷入局部最优。模拟退
火算法在理论上具有概率的全局最优性能 [15]。

7 . 2 . 2 人工鱼群算法

人工鱼群算法是一种群体智能算法。自然界中，鱼往往可以自行或者尾随其
他的鱼找到营养物质最多的地方进行觅食，人工鱼群算法利用这一特点，模仿鱼
群的觅食、聚群、追尾等过程，实现智能寻优过程 [14]。

(1)觅食行为：一般情况下鱼在水中随机地自由游动,当发现食物时,则会向
食物逐渐增多的方向快速游去。

(2) 聚群行为: 鱼在游动过程中为了保证自身的生存和躲避危害会自然地聚
集成群，鱼聚群时所遵守的规则有三条：分隔规则：尽量避免与临近伙伴过于拥
挤;对准规则:尽量与临近伙伴的平均方向一致;内聚规则:尽量朝临近伙伴的中
心移动。

(3)追尾行为：当鱼群中的一条或几条鱼发现食物时,其临近的伙伴会尾随其
快速到达食物点。

(4)随机行为：单独的鱼在水中通常都是随机游动的，这是为了更大范围地
寻找食物点或身边的伙伴。

7 . 2 . 3 遗传算法

遗传算法（Genetic Algorithm, GA）是模拟遗传学机理的生物进化过程的计
算模型，是一种智能算法。其主要优点就是具有很好的全局寻优能力，并且遗传
算法采用概率化的寻优方法，可以自适应地调整搜索方向。遗传算法中的遗传操
作有交叉、选择以及变异 [13]。常见的遗传算法流程如下：
（1）初始化种群规模 sizepop，用随机数产生染色体每个基因的值，这些值

符合其约束范围。初始化当前进化代数 iter。
（2）计算种群中的全部染色体的适应度，保存适应度最大的染色体 Best。
（3）采用轮盘赌方式对种群的染色体进行选择操作。
（4）根据交叉概率 probcro选择父代染色体进行交换部分基因操作，产生新

的子代染色体取代父代染色体。
（5）新种群中的染色体的基因会根据变异概率 probmut发生变异。
（6）进化代数 iter加 1。如果 iter超过最大进化代数，算法结束，否则返回

（3）。

7 . 3 优化模型建立

7 . 3 . 1 优化目标及约束设定

(1)决策变量：本文所建立的模型中影响化合物生物活性以及 ADMET性质
的分子描述符一共有 70个，其中影响化合物生物活性的有 20个，影响 ADMET
性质的有 55，其中存在 5个重复变量。决策变量记为：

X = {x1, x2, ..., x70} (23)
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(2)目标函数：

Max[F (x), Reward(gi(x))] (24)

其中 F (x)为化合物生物活性的预测函数，gi(x), i = 1, 2..., 5分别代表 AD-
MET5个性质的分类模型。Reward(gi)为奖励函数，其代表化合物 ADMET五种
较好性质的求和。Reward(gi) = g1 + g2 + (1 − g3) + g4 + (1 − g5)其中 g1 代表
Caco-2的分类模型，输出为 0和 1，‘1’代表该化合物的小肠上皮细胞渗透性较
好，‘0’代表该化合物的小肠上皮细胞渗透性较差。g2 代表分类 CYP3A4的模
型，输出为 0和 1。其中，‘1’代表该化合物能够被 CYP3A4代谢，‘0’代表
该化合物不能被 CYP3A4代谢。g3 代表 hERG的分类模型，输出为 0和 1。其
中：‘1’代表该化合物具有心脏毒性，‘0’代表该化合物不具有心脏毒性。g4代
表 HOB的分类模型，其输出为 0和 1，‘1’代表该化合物的口服生物利用度较
好，‘0’代表该化合物的口服生物利用度较差。g5 代表是 MN的分类模型，其
输出为 0和 1。‘1’代表该化合物具有遗传毒性，‘0’代表该化合物不具有遗传
毒性。在本文中，我们认为 Caco-2取 1，CYP3A4取 1，hERG取 0，HOB取 1，
MN取 0为最优组合。此时奖励函数 Reward = 5。

(3)约束条件：
我们设计的约束条件如下式

s.t =

{
xmin ⩽ xi ≤ xmax

3 ≤ reward(gi) ≤ 5

其中存在四个分子描述符为离散型变量，其余均为连续型变量。我们对离散
型变量采取整数约束。

(4)模型参数设定：
本文使用遗传算法进行优化，并且采用人工鱼群算法和模拟退火算法作为

对比。这三种模型参数的设定如下表所示。

表 14 优化算法参数设定
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(5)模型求解：
我们同时使用三种优化算法对其进行求解，优化效果如下所示。

图 7-3 优化效果展示

可以发现遗传算法的效果最优，可以发现人工鱼群算法在此问题中效果不
佳，由于群体算法随机求解的本质，因此面对高度稀疏性数据难以收敛。
我们通过遗传算法求解，找到如下分子描述符，以及分子描述符在如下取值

时，能够使化合物对抑制 ERα具有更好的生物活性，同时具有更好的 ADMET
性质，优化增幅可达 4.3%。
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表 15 优化后的分子描述符最佳取值
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8. 问题总结

第一问通过数据分析，我们发现自变量和因变量间存在着较强的非线性关
系，皮尔逊相关系数并不能很好地衡量这一情形，故选择采用最大信息系数或距
离相关系数来进行相关性的衡量。其次，数据样本的维度极大，采用单一降维的
方式可能不能很好地考虑样本数据中可能存在的诸多问题，故采用三次逐步降
维的方式，即灰色关联度 +距离相关系数 +随机森林单变量打分来选出和因变
量最为密切的 20个特征。
第二问需要建立 ERα生物活性关于分子描述符的预测模型，难点主要有二：

应该采用何种的特征选择和预测模型，如何验证此种模型的优越性。首先，结
合本问题的数据特征，我们初步选定了最大信息系数（MIC）加递归特征消除
（RFE），距离相关系数 +高斯混合模型（GMM），改进的随机森林打分模型等三
种方案。其次，对于每种特征选择方案，我们分别建立了随机森林，梯度提升，
集成学习，极度梯度提升四种预测模型，并给出了可视化的结果。最后，我们通
过对比实验分析验证法，分析了不同模型的优劣，最终发现基于递归特征消除
（RFE）和极度梯度提升（XGBoost）模型的效果最好。

问题三需要分别构建化合物的 Caco-2、CYP3A4、hERG、HOB、MN的分类
预测模型。对每个分类变量，我们分别使用随机森林进行打分，并取出排名前 60
的变量用于后续的处理。接下来，将参考模型的 r2 设置为优化目标，采用遗传
算法对剩余特征进行优化迭代，最终获取构建分类预测模型的较优特征。在预测
阶段，我们分别建立了随机森林模型和极度梯度提升树模型，并给出了它们的可
视化结果和比较。
在问题四的求解中，我们对分子描述符进行优化，分别采用了遗传算法、人

工鱼群算法、模拟退火算法对优化模型进行求解。智能优化算法可以用于处理非
常复杂的函数，并且无需函数的具体表达式，随着迭代次数的增加，算法总能找
到约束条件下的最优值。遗传算法具有较强地全局搜索能力，相较于其他两种算
法，虽然收敛速度较慢，但更易求得全局最优解。
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附录 A 程序代码

#距离相关系数筛选部分
import dcor
test_data=n1.iloc[:,1:]
Y_data=np.array(n1['y'].tolist())
score_list=[]
for col in test_data.columns:

x=test_data[col]
score=dcor.distance_correlation(x,Y_data)
score_list.append(score)

score_list

#基于随机森林的单变量打分
from sklearn.model_selection import cross_val_score,

ShuffleSplit
from sklearn.ensemble import RandomForestRegressor
import numpy as np

X = n2.iloc[:,1:]
Y = n2['y'].tolist()
names = n2.columns.tolist()[1:]

rf = RandomForestRegressor(n_estimators=20, max_depth=4)
scores = []
# 单独采用每个特征进行建模，并进行交叉验证
for i in range(X.shape[1]):

score = cross_val_score(rf, X.iloc[:, i:i+1], Y,
scoring="r2",cv=ShuffleSplit(len(X), 3, .3))

scores.append((format(np.mean(score), '.3f'), names[i]))
print(sorted(scores, reverse=True))
name_list3=[]
score_list3=[]
for index in scores:

name_list3.append(index[1])
score_list3.append(index[0])

final_re=pd.DataFrame({'col':name_list3,'score':score_list3})

#GBDT部分
rfc_s_list=[]
list_nes=list(range(240,300))
for i in list_nes:

clf =
GradientBoostingRegressor(n_estimators=i,max_depth=3,loss='ls')

rfc_s =
cross_val_score(clf,x_train,y_train,cv=10,n_jobs=-1).mean()

rfc_s_list.append(rfc_s)
print(max(rfc_s_list),

list_nes[rfc_s_list.index(max(rfc_s_list))])
plt.plot(list_nes,rfc_s_list)
plt.show()
rfc_m_list=[]
list_nes=list(range(1,14))
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for i in list_nes:
clf =

GradientBoostingRegressor(n_estimators=295,max_depth=i,loss='ls')
rfc_s =

cross_val_score(clf,x_train,y_train,cv=10,n_jobs=-1).mean()
rfc_m_list.append(rfc_s)

print(max(rfc_m_list),
list_nes[rfc_m_list.index(max(rfc_m_list))])

plt.plot(list_nes,rfc_m_list)
plt.show()
rfc_su_list=[]
list_nes=[0.6,0.7,0.8,0.9,1]
for i in list_nes:

clf =
GradientBoostingRegressor(n_estimators=295,max_depth=5,loss='ls',subsample=i)

rfc_s =
cross_val_score(clf,x_train,y_train,cv=10,n_jobs=-1).mean()

rfc_su_list.append(rfc_s)
print(max(rfc_su_list),

list_nes[rfc_su_list.index(max(rfc_su_list))])
plt.plot(list_nes,rfc_su_list)
plt.show()
clf=GradientBoostingRegressor(n_estimators=295,max_depth=5,loss='ls',subsample=0.7)
clf.fit(x_train,y_train)
predict_x3=clf.predict(x_test)
print(r2_score(predict_x3,y_test))
import matplotlib.pyplot as plt
plt.figure(figsize=[15,8])
plt.rcParams['font.family'] = ['sans-serif']
plt.rcParams['font.sans-serif'] = ['SimHei']
plt.scatter(range(0,len(predict_x3)),predict_x3,c='b',marker='*',s=80,label="预测值")
plt.scatter(range(0,len(y_test) ),y_test,c =

'r',s=80,marker='o',label="真实值")
plt.legend(['真实值','预测值'],loc = 1,fontsize = 6)
plt.xlabel('样本个数',fontsize = 15)
plt.ylabel('值',fontsize = 15)
plt.legend(fontsize='xx-large')
plt.title('R^2=0.7235',fontsize = 20)
# plt.text(480,3,'R^2=0.7235')
plt.savefig(r'C:\Users\Admin\Desktop\202\2021年D题\基于RFE

GBDT对试验样例的预测结果.png')
plt.show()

#集成学习部分
from sklearn.model_selection import cross_val_score
#创建数据集
dataset = Dataset(x_train,y_train,x_test)
model_rf=Regressor(dataset=dataset,estimator=RandomForestRegressor,parameters={'n_estimators':

108,'max_depth':20},name='rf')
#model_lr=Regressor(dataset=dataset,estimator=LinearRegression,

parameters={'normalize': True},name='lr')
#model_rfc=Regressor(dataset=dataset,estimator=SVR,parameters={'kernel':'rbf','gamma':0.4683673469387755,'C':3.787878787878788,'epsilon':0.1,'cache_size':5000},name='svr')
#model_dtr=Regressor(dataset=dataset,estimator=DTR,parameters={'max_depth':4},name='dtr')
model_xgb=Regressor(dataset=dataset,estimator=XGBRegressor,parameters={'learning_rate':0.1,'n_estimators':139,'max_depth':5,'min_child_weight':3,'gamma':0.02,'subsample':0.8,'colsample_bytree':0.7,'reg_alpha':1,'objective':'reg:linear'},name='xgb')
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model_gbdt=Regressor(dataset=dataset,estimator=GradientBoostingRegressor,parameters={'n_estimators':295,'max_depth':5,'loss':'ls'},name='gbdt')
# Stack two models
# Returns new dataset with out-of-fold predictions
pipeline = ModelsPipeline(model_rf,model_xgb,model_gbdt)
stack_ds = pipeline.stack(k=10,seed=111)#用于stacking
# Train LinearRegression on stacked data (second stage)
stacker = Regressor(dataset=stack_ds,

estimator=GradientBoostingRegressor)
results4 = stacker.predict()
# Validate results using 10 fold cross-validation
result = stacker.validate(k=10,scorer=r2_score)

#xgboost部分
param =

{'silent':True,'obj':'reg:linear',"subsample":0.8,"max_depth":5,"eta":0.1,"gamma":0.02,"lambda":1,"alpha":0,"colsample_bytree":0.8,"colsample_bylevel":1,"colsample_bynode":1,"nfold":5}
num_round = 139
model = xgb.train(param, dfull, num_round)
from sklearn.metrics import r2_score
dtest = xgb.DMatrix(x_test)
r2_score(y_test,model.predict(dtest))

#汇总综合图部分
import matplotlib.pyplot as plt
xx=range(0,len(y_test))
plt.figure(figsize=(20,8))
plt.scatter(xx,y_test,color="#000080",label="Sample

Point",linewidth=3)
plt.plot(xx,results4,color="#4876FF",label="FittingLine_Integratedlearning",linewidth=1)
plt.plot(xx,y_hat2,color="#A2CD5A",label="FittingLine_RF",linewidth=1)
plt.plot(xx,predict_x3,color="#FFFF00",label="FittingLine_GBDT",linewidth=1)
plt.plot(xx,predict_y,color="#FF6A6A",label="FittingLine_XGB",linewidth=1.5)
plt.rcParams.update({'font.size': 12})
plt.legend(loc='upper left')
plt.legend()
plt.savefig(r'C:\Users\Admin\Desktop\202\2021年D题\基于RFE
横向对比.png')

plt.show()

#分布图部分
sp=oridata.corr('spearman')
fig_path='./随机森林打分+xgboost拟合结果图.png'
fig=sns.pairplot(sp)
scatter_fig = fig.get_figure()
scatter_fig.savefig(fig_path, dpi = 400)

#热力图部分
import seaborn as sns
import palettable
import matplotlib as mpl
mpl.rcParams['axes.unicode_minus'] = False
plt.figure(figsize=(11, 9),dpi=100)
fig=sns.heatmap(data=sp,vmax=1,

cmap=palettable.cmocean.diverging.Curl_10.mpl_colors,
# annot=True,
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# fmt=".2f",
annot_kws={'size':8,'weight':'normal',

'color':'#253D24'},
mask=np.triu(np.ones_like(sp,dtype=np.bool)),#显示对脚线下面部分图
square=True,
linewidths=.5,#每个方格外框显示，外框宽度设置
cbar_kws={"shrink": .5}

)
scatter_fig = fig.get_figure()
#低方差滤波部分
Y_data=np.array(data_selected['pIC50'].tolist())
score_list=[]
for col in test_data.columns:

x=test_data[col]
score=dcor.distance_correlation(x,Y_data)
score_list.append(score)

score_list

#t-sne可视化部分
# #二维空间
ts = TSNE(n_components=2, init= 'pca' , random_state=3)
reslut = ts.fit_transform(need_data_norm)
plt = plot_embedding(reslut, labels2, 't-SNE Embedding of

digits' )
plt.xlabel('x')
plt.ylabel('y')
plt.title('t-sne聚类结果二维可视化')
plt.savefig('./t-sne聚类结果二维可视化.png')
plt.show()

# 2.绘制图片
plt.figure("三维空间的映射",figsize=[8,8], facecolor="lightgray")
ax3d = plt.gca(projection="3d") # 创建三维坐标
# ax3d.view_init(elev=70, azim=30)
ax3d.view_init(elev=45, azim=30)
#三维
plt.title('三维空间的映射', fontsize=18)
ax3d.set_xlabel('x', fontsize=20)
ax3d.set_ylabel('y', fontsize=20)
ax3d.set_zlabel('z', fontsize=20)
plt.tick_params(labelsize=10)
ax3d.set_xticks(ra)
ax3d.scatter(x, y, z, s=30, c=labels, cmap="Set1", marker="o")
plt.show()

#遗传算法特征选择部分
X=need_data
y=yy.iloc[:,0].tolist()
estimator = RFC(n_estimators=30)
model = GeneticSelectionCV(

estimator, #模型
cv=5, #交叉验证
verbose=0,
scoring="accuracy",#评价标准

51



max_features=25,#最多模型特征
n_population=100, #种群大小
crossover_proba=0.5,#交叉概率
mutation_proba=0.2, #变异概率
n_generations=50,#迭代次数
crossover_independent_proba=0.5,
mutation_independent_proba=0.04,
tournament_size=3,
n_gen_no_change=10,
caching=True,
n_jobs=-1)

model = model.fit(X, y)
print('Features:', X.columns[model.support_])

#递归特征删除部分
score_list=[]
for index in range(7,26):

RFR_ = RandomForestClassifier(n_estimators=30)
selector1 = RFE(RFR_, n_features_to_select=index,

step=1).fit(X, Y) #
n_features_to_select表示筛选最终特征数量，step表示每次排除一个特征

# selector1.support_.sum() # 选择特征数量
X_wrapper1 = selector1.transform(X) #
最优特征，返回的是筛选后的自变量

score =cross_val_score(RFR_, X_wrapper1, Y, cv=9).mean()
print(score)#对筛选后的指标进行随机森林回归的交叉验证的得分
print("Support is %s" % selector1.support_) # 是否保留
score_list.append([index,score,selector1.support_])

score_list

import xgboost as xgb
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt
from sklearn.model_selection import train_test_split
%matplotlib inline
plt.rcParams['font.sans-serif']=['SimHei']
plt.rcParams['axes.unicode_minus'] = False
def schaffer(x):

x1, x2, x3 ,x4,x5, x6, x7 ,x8,x9, x10, x11 ,x12,x13, x14,
x15 ,x16,x17, x18, x19, \

x20, x21, x22 ,x23,x24, x25, x26 ,x27, x28, x29, x30
,x31,x32, x33, x34 ,x35,x36, x37, x38 ,x39, \

x40, x41, x42 ,x43,x44, x45, x46 ,x47, x48, x49, x50
,x51,x52, x53, x54 ,x55 = x

reward = 0

temp1 = pd.DataFrame(index=needed1.columns,data =[x19, x14,
x55, x12, x41, x4, x11, x6, x20, x26, x18, x34, x51, x22,
x47,

x33, x45,x29, x16, x17, x35,
x53])

xgbtemp1 = xgb.DMatrix(temp1.T)
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key1 = model1.predict(xgbtemp1)
key_predictions1 = [round(value) for value in key1][0]
if key_predictions1 == 1:

reward = reward+1
temp2 = pd.DataFrame(index=needed2.columns,data =[x28, x40,

x37, x42, x38, x27, x30, x8, x6, x44, x15, x13, x22, 23])
xgbtemp2 = xgb.DMatrix(temp2.T)
key2 = model2.predict(xgbtemp2)
key_predictions2 = [round(value) for value in key2][0]
if key_predictions2 == 1:

reward = reward+1

temp3 = pd.DataFrame(index=needed3.columns,data =[x36, x21,
x4, x44,x41, x52, x46])

xgbtemp3 = xgb.DMatrix(temp3.T)
key3 = model3.predict(xgbtemp3)
key_predictions3 = [round(value) for value in key3][0]
if key_predictions3 == 0:

reward = reward+1

temp4 = pd.DataFrame(index=needed4.columns,data =[x3, x25,
x49, x32, x38, x39, x31])

xgbtemp4 = xgb.DMatrix(temp4.T)
key4 = model4.predict(xgbtemp4)
key_predictions4 = [round(value) for value in key4][0]
if key_predictions4 == 1:

reward = reward+1

temp5 = pd.DataFrame(index=needed5.columns,data =[x50, x43,
x5, x54, x1, x10, x2, x24, x7, x9, x48])

xgbtemp5 = xgb.DMatrix(temp5.T)
key5 = model5.predict(xgbtemp5)
key_predictions5 = [round(value) for value in key5][0]
if key_predictions5 == 0:

reward = reward+1
return -reward
from sko.GA import GA

ga = GA(func=schaffer, n_dim=55, size_pop=100, max_iter=80,
prob_mut=0.001, lb=ll, ub=uu,
precision=pre)

best_x, best_y = ga.run()
print('best_x:', best_x, '\n', 'best_y:', -best_y)
f =[]
def func(x):

x1, x2, x3 ,x4,x5, x6, x7 ,x8,x9, x10, x11 ,x12,x13, x14,
x15 ,x16,x17, x18, x19, x20= x

temp = pd.DataFrame(index=X.columns,data = [x1, x2, x3
,x4,x5, x6, x7 ,x8,x9, \

x10, x11 ,x12,x13, x14, x15
,x16, x17,\

x18, x19 ,x20])
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temp2 = xgb.DMatrix(temp.T)
f.append(-model.predict(temp2)[0])

return -model.predict(temp2)[0]
from sko.GA import GA

ga = GA(func=func, n_dim=20, size_pop=100, max_iter=200,
prob_mut=0.001, lb=l, ub=u,
precision=[1e-7,1e-7,1,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7,1e-7])

best_x, best_y = ga.run()
print('best_x:', best_x, '\n', 'best_y:', -best_y)
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