Физически-обоснованные атомные эмбеддинги на основе модели COSMO-RS для графовых нейронных сетей
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В задачах хемоинформатики часто требуется описание молекул на уровне атомов: прогнозирование сайтов метаболизма, анализ атомных вкладов в активность или реакционную способность. Традиционные графовые нейронные сети (GNN) используют эмпирические признаки атомов, требуя больших датасетов для хорошей обобщаемости.
Предлагается применять физически-обоснованные атомные эмбеддинги - декомпозированные атомные σ-профили из модели COSMO-RS. σ-профиль характеризует распределение поверхностного заряда и межмолекулярные взаимодействия. На данный момент σ-профили уже зарекомендовали себя как хорошие дескрипторы [1, 2]. Поскольку поверхность COSMO строится из атомных сфер Ван-дер-Ваальса, молекулярный профиль естественно раскладывается на атомные вклады, давая интерпретируемое описание локального окружения. 
Для обучения использован высококачественный датасет CHAOS с расчётами в программе Gaussian, обладающий хорошим химическим разнообразием по размерам, классам соединений и элементам [3].
Обучены GNN для предсказания атомных σ-профилей по молекулярному графу. Базовые архитектуры (GCN, GAT, GINE) дали R² ≈ 0,60–0,65. Значительное улучшение достигнуто с модулями Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) вместо стандартных активаций - лучшая модель показала R² ≈ 0,81. Использование модулей Kolmogorov-Arnold Networks (KAN) вместо традиционных активаций в GNN позволяет не только повысить точность предсказания атомных σ-профилей, но и улучшить интерпретируемость модели за счёт замены фиксированных нелинейностей на параметризуемые сплайны [4, 5].
Предсказанные атомные σ-профили предлагается использовать как признаки в GNN вместе с классическими дескрипторами. Это снижает потребность в больших данных за счёт физической информативности и повышает интерпретируемость [1].
Инструмент ориентирован на drug design, предсказание свойств материалов, реакционной способности и поиск активных молекул с атомным разрешением. Код планируется опубликовать на GitHub.
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