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Аннотация. Разработаны две генеративные модели глубокого обучения для 

компьютерного дизайна потенциальных ингибиторов основной протеазы 

(MPro) коронавируса SARS-CoV-2 – фермента, критически важного для 

репликации и транскрипции вируса и, поэтому, представляющего 

перспективную мишень для конструирования эффективных 

противовирусных препаратов. Для решения этой задачи сформирована 

обучающая библиотека малых молекул, содержащих элементы структуры, 

способные обеспечить специфические и эффективные взаимодействия 

потенциальных лигандов с каталитическтим сайтом MPro SARS-CoV-2; 

разработана и реализована архитектура генеративных моделей, позволяющих 

генерировать новые высокоаффинные лиганды этого функционально важного 

белка SARS-CoV-2; проведено обучение и тестирование нейронной сети на 

соединениях из обучающей библиотеки и выполнена оценка результатов ее 

обучения и работы в двух разных режимах генерации. Использование 

генеративных моделей совместно с методом молекулярного докинга 

продемонстрировало их большой потенциал для заполнения 

неисследованных областей химического пространства новыми молекулами с 

заданными свойствами, что подтверждается полученными результатами, 

согласно которым из 4805 сгенерированных нейронной сетью соединений 

только одно присутствовало в исходном наборе данных. 
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ВВЕДЕНИЕ 

В настоящее время компьютерный дизайн потенциальных лекарств является 

важным инструментом, позволяющим значительно сократить время и затраты, 

необходимые для разработки новых терапевтических средств [1, 2]. В последние годы 

для разработки лекарств все чаще используются методы машинного обучения и, в 

частности, глубокого обучения, которые применяются на каждом этапе этого сложного 

многостадийного процесса не только для ускорения исследований, но и для оценки 

рисков и затрат в клинических испытаниях [3, 4]. Эти методы позволяют устанавливать 

математические взаимосвязи между эмпирическими данными о свойствах малых 
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молекул и экстраполировать их для прогнозирования физико-химических и 

биологических характеристик новых соединений [4–6]. С помощью машинного 

обучения можно исследовать количественные зависимости структура-активность 

(QSAR, Quantitative Structure-Activity Relationship) или структура-свойство (QSPR, 

Quantitative Structure-Property Relationship) и разрабатывать методы, которые могут 

предсказывать с высокой точностью влияние химических модификаций соединения на 

его биологическую активность, фармакокинетические и токсикологические 

характеристики [4–6]. Кроме того, методы машинного обучения могут быть успешно 

применены для решения задач перепрофилирования лекарств [7, 8], предсказания 

структуры белков [9], виртуального скрининга потенциальных лекарств и 

прогнозирования аффинности связывания лигандов с молекулярной мишенью [10–12]. 

В недавних работах методы глубокого обучения были использованы для скрининга баз 

данных химических соединений с целью идентификации антибактериальных и 

противовирусных ингибиторов, в том числе лекарственных веществ, потенциально 

активных в отношении ВИЧ-1 и SARS-CoV-2 [12–15]. Применение этих методов в 

комбинации с виртуальным скринингом молекулярных библиотек клинически 

одобренных лекарств привело к обнаружению ряда потенциальных препаратов против 

SARS-CoV-2, таких как Атазанавир, Ремдесивир, Калетра, Эналаприлат, Венетоклакс, 

Посаконазол, Даклатасвир, Омбитасвир, Торемифен, Никлозамид, Дексаметазон, 

Индометацин, Пралатрексат, Азитромицин, Палматин, и Саухиноне [15]. Кроме 

прогнозирования физико-химических свойств молекул и идентификации 

потенциальных лекарств в химических базах данных, машинное обучение также 

используется для создания новых соединений с заданными фармакологическими 

характеристиками [16–21]. Несмотря на то, что традиционный виртуальный скрининг 

молекулярных библиотек, основанный на подобии физико-химических характеристик 

соединений [22], предоставляет широкие возможности для идентификации новых 

потенциальных лекарств, он имеет определенные недостатки по сравнению с 

генеративными моделями. Одним из основных стимулов для использования 

генеративных моделей является более широкое исследование пространства 

молекулярных признаков. Поиск по подобию обеспечивает исследование химического 

пространства, ограниченного разнообразием имеющихся в распоряжении соединений, в 

то время как генеративные модели позволяют охватить молекулярное пространство 

признаков гораздо более широкого химического разнообразия. Вторая причина 

преимущества генеративных моделей – возможность наложения дополнительных 

условий в процессе генерации. Это позволяет проводить направленную генерацию 

новых молекул из химического пространства вместо их генерации «вслепую». 

Задаваемая величина свободной энергии связывания молекулы с молекулярной 

мишенью может быть использована в качестве критерия, позволяющего генерировать 

высокоаффинные лиганды из интересующего подмножества исследуемого химического 

пространства. 

В последние годы генеративные модели глубокого обучения нашли широкое 

применение в исследованиях по разработке лекарств de novo [16–21]. Благодаря 

огромному прогрессу методов глубокого обучения в настоящее время разработаны 

генеративные модели с различной архитектурой и разными методами обучения, 

использующие разные типы и структуры данных [16–21]. Применение генеративных 

моделей глубокого обучения уже показало их способность генерировать молекулы, 

которые могут быть синтезированы, активны in vitro, стабильны и проявляют 

активность in vivo в моделях, связанных с различными заболеваниями [15]. В 

частности, в работе [19] с помощью условно-состязательного автоэнкодера был 

разработан ингибитор янус-киназы 3 (JAK3), представляющий новый класс 

иммуномодулирующих агентов. Кроме того, с использованием генеративного 

тензорного обучения с подкреплением были разработаны активные in vivo ингибиторы 

http://www.matbio.org/journal.php
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рецепторов доменов дискоидина 1 и 2 (DDR1 и DDR2), а фармакокинетический 

профиль DDR1 был подтвержден экспериментами на мышах in vivo [21]. 

Однако, несмотря на то что генеративные модели глубокого обучения становятся 

все более распространенными в био- и хемоинформатике, их потенциал в этой области 

еще не раскрыт в полном объеме. В связи с этим разработка и применение 

генеративных методов глубокого обучения для компьютерного конструирования 

потенциальных лекарственных препаратов имеют большое научное и практическое 

значение. 

Настоящее исследование посвящено разработке генеративного автоэнкодера на 

основе представления химических структур молекул в формате упрощенной системы 

линейного описания SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) [23]. Одной 

из основных идей обучения модели в формате SMILES, а точнее, представления, 

получаемого векторизацией SMILES, была возможность преобразования данных этого 

формата в химические структуры молекул. Как было показано в исследовании [14], 

генеративные модели обеспечивают хорошую основу для обогащения результатов 

скрининга, однако использование молекулярных дескрипторов (фингерпринтов) может 

затруднить восстановление самих химических структур. Но описания молекул на 

основе SMILES могут стать необходимой альтернативой фингерпринтам в подходах 

хемоинформатики, когда важна возможность восстановления структуры химических 

соединений из их сжатого представления, используемого в генеративных моделях. 

Именно поэтому описания молекул в формате SMILES были выбраны в качестве 

архитектурной основы для разработки генеративных моделей глубокого обучения, 

предназначенных для генерации потенциальных ингибиторов выбранной белковой 

мишени. 

Цель исследования: разработать генеративные модели глубокого обучения для 

рационального дизайна новых потенциальных ингибиторов основной протеазы (MPro; 

Main Protease) SARS-CoV-2 – фермента, критически важного для репликации и 

транскрипции вируса и, поэтому, представляющего перспективную мишень для 

конструирования эффективных противовирусных препаратов [24]. 

В ряде исследований основная протеаза MPro SARS-CoV-2 использовалась в 

качестве мишени для скрининга клинически одобренных препаратов в качестве 

потенциальных ингибиторов вируса в надежде найти препараты, эффективные против 

COVID-19 [25]. Так как профили безопасности этих препаратов хорошо 

документированы, такой подход, сочетающий в себе структурный дизайн лекарств с 

методами виртуального скрининга и молекулярного моделирования, может 

существенно облегчить и ускорить процесс обнаружения противовирусных соединений 

с клиническим потенциалом с целью их перепрофилирования для лечения пациентов, 

инфицированных коронавирусом нового типа. Анализ литературы также показал, что в 

настоящее время проводятся исследования природных ингибиторов MPro, 

происходящих в основном из растений, морских организмов и микроорганизмов [25]. 

Кроме того, изучаются ковалентные пептидомиметики и малые молекулы, и при этом 

различные соединения проявляют противовирусную активность в инфицированных 

клетках человека [26]. Однако, принимая во внимание мутации SARS-CoV-2 [27], 

чрезвычайно актуальными также являются исследования по разработке новых 

противовирусных соединений, способных блокировать функционально важные сайты 

белков вируса COVID-19.  

Для решения поставленной задачи были выполнены исследования, включающие:  

1) формирование обучающей библиотеки малых молекул, содержащих элементы 

структуры, способные обеспечить специфические и эффективные взаимодействия 

потенциальных лигандов с каталитическтим сайтом MPro SARS-CoV-2; 

http://www.matbio.org/journal.php
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2) разработку и реализацию архитектуры генеративных моделей глубокого 

обучения, позволяющих генерировать новые высокоаффинные ингибиторы MPro SARS-

CoV-2; 

3) обучение и тестирование нейронной сети на соединениях из сформированной 

обучающей библиотеки; 

4) оценку результатов обучения и работы автоэнкодера в двух разных режимах 

генерации. 

МЕТОДЫ ИССЛЕДОВАНИЯ 

Разработка генеративной нейронной сети на основе технологий глубокого 

обучения  

Подготовка обучающего набора данных 

Разработанный генеративный автоэнкодер построен таким образом, чтобы быть 

специфичным для целевого белка, и, следовательно, набор обучающих данных должен 

включать соединения, потенциально активные против выбранной молекулярной 

мишени. Как отмечалось выше, разработанную нейронную сеть адаптировали для 

генерации потенциальных ингибиторов MPro SARS-CoV-2, и, поэтому, для подготовки 

обучающего набора данных предварительно была сформирована виртуальная 

библиотека потенциальных анти-SARS-CoV-2 агентов, способных эффективно 

связываться и блокировать каталитический сайт фермента. Процедура подготовки этой 

молекулярной библиотеки была следующей: 

a) Построение фармакофорных моделей и виртуальный скрининг химических баз 

данных 

На первом этапе были построены фармакофорные модели, описывающие 

совокупность структурно-функциональных признаков, которые обеспечивают высокую 

аффинность связывания с MPro ряда известных ингибиторов генетически родственного 

SARS-CoV-2 вируса атипичной пневмонии SARS-CoV [24]. Эти ингибиторы, 

химические структуры которых заимствовали из работы [24], делили на группы в 

соответствии с их принадлежностью к определенному классу, а затем фармакофорные 

признаки репрезентативных представителей каждой группы усредняли с помощью веб-

сервера PharmaGist [28]. В результате данного подхода были построены 16 

фармакофорных моделей, соответствующих 16 группам ингибиторов MPro SARS-CoV, 

которые включали 6 классов пептидомиметиков и 10 классов низкомолекулярных 

химических соединений [24]. Полученный таким образом набор входных данных для 

проведения виртуального скрининга был дополнен фармакофорной моделью 

химического соединения X77, представляющего собой мощный нековалентный 

ингибитор как SARS-CoV, MERS-CoV, так и SARS-COV-2 

(https://www.medchemexpress.com/x77.html). Фармакофорную модель ингибитора X77 

генерировали с помощью программного обеспечения веб-сервера Pharmit [29] с 

привлечением в качестве входных данных структуры комплекса X77Mpro в кристалле 

(Банк данных белков; PDB ID: 6w63; https://www.rcsb.org).  

Для идентификации потенциальных ингибиторов MPro SARS-CoV-2 проводили 

фармакофорный поиск в 9 химических базах данных веб-сервера Pharmit 

(http://pharmit.csb.pitt.edu/) [29], содержащих более 213.5 миллионов химических 

структур. В результате проведенных исследований был получен набор из 711 102 

соединений, удовлетворявших одной из 17 построенных фармакофорных моделей. 
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б) Молекулярный докинг 

Соединения, идентифицированные в результате фармакофорного поиска, 

подвергали предварительному молекулярному докингу с MPro SARS-CoV-2. Затем эти 

соединения “фильтровали” на основе значений оценочной функции докинга с 

пороговой величиной, равной –7 ккал/моль, что соответствует стандартному порогу 

полуэффективной концентрации 10 мкМ, часто используемому при in vitro скрининге 

потенциальных лекарств [30]. Для 353 467 соединений, удовлетворявших заданному 

пороговому значению свободной энергии связывания, проводили уточняющий докинг 

со структурой MPro SARS-CoV-2, в результате которого были отобраны 347 732 

соединения со свободной энергией связывания < –6 ккал/моль. Более высокий 

энергетический порог для уточняющего докинга по сравнению с предварительным 

докингом был выбран с учетом двух основных факторов. Во-первых, программа 

AutoDock Vina, использованная для уточняющего докинга, обладает более высокой 

точностью предсказания аффинности связывания лигандов с целевым белком, чем 

QuickVina 2 [31], которая была применена в случае предварительного докинга. Во-

вторых, для уточняющего докинга рассматривали гораздо большее число ориентаций 

лиганда в активном центре белка (см. ниже подраздел «Вычислительный протокол 

молекулярного докинга»). Достигнутое с помощью двухэтапного докинга 

существенное сокращение размера обучающего набора данных позволило значительно 

уменьшить количество параметров разработанной нейронной сети и тем самым 

ускорить процесс ее обучения.  

в) Пересмотр пространства SMILES и векторизации  

Сформированную библиотеку соединений в формате линейного описания SMILES 

очищали от молекул, имевших молекулярную массу больше 1000 Да, и атомов, редко 

встречающихся в структурах лекарственных веществ химических элементов и 

изотопов, а также от некорректных записей SMILES. Структурные представления 

соединений, подготовленных в формате SMILES, получали с помощью Python 3 с 

привлечением модуля RDKit (http://www.rdkit.org/), который использовали ранее для 

очистки набора обучающих данных. На основе распределения частот символов 

SMILES из подготовленного набора данных удаляли соединения, имевшие хотя бы 

один элемент SMILES с частотой менее 0.001, а затем анализировали распределение 

длин записей SMILES. Соединения с представлением SMILES длиннее 120 символов 

исключали из дальнейшего рассмотрения (рис. 1,А). После применения всех фильтров 

набор данных составил 342 102 молекулы и соответствующих им представлений 

SMILES, каждое из которых было векторизовано в матрицу в соответствии с 

максимальной длиной и размером словаря SMILES-символов с добавленными 

символами начала и конца SMILES-строки, представленными "!" и "E", соответственно 

(рис. 1,Б). 

Подготовленная на предыдущем этапе обучающая молекулярная библиотека 

объемом в 342 102 соединения и соответствующие им значения свободной энергии 

связывания с MPro SARS-CoV-2 сформировали набор данных для обучения и 

тестирования нейронной сети. Молекулярная библиотека была разделена на 

тренировочный, валидационный и тестовый наборы, включавшие соответственно 70 %, 

15 % и 15 % от общего числа содержащихся в ней соединений. При формировании 

подмножеств использовали стратифицированное разбиение для сохранения равного 

распределения энергетической характеристики во всех трех подмножествах. 

Валидационный набор использовали для оценки способности модели восстанавливать 

входные SMILES-представления во время обучения, в то время как тестовые SMILES-

описания применяли для генерации новых соединений путем добавления шума к их 

представлению на латентном слое автоэнкодера. Полученные таким образом наборы 

http://www.matbio.org/journal.php
http://www.rdkit.org/


РАЗРАБОТКА ГЕНЕРАТИВНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ДИЗАЙНА ИНГИБИТОРОВ КОРОНАВИРУСА 

193 

Математическая биология и биоинформатика. 2022. Т. 17. № 2. doi: 10.17537/2022.17.188 

данных использовали для обучения моделей, их валидации и тестирования новых, 

сгенерированных нейронной сетью молекул.  

 

 

Рис. 1. Пересмотр пространства SMILES и векторизация: (A) Распределение длины SMILES для 

тренировочного набора; (Б) Процедура векторизации SMILES представлений. 

 

Получение трехмерных структур сгенерированных соединений 

Чтобы оценить способность модели глубокого обучения генерировать новые 

соединения, активные против целевого белка, необходимо было провести 

молекулярный докинг этих молекул с белком-мишенью. Очевидно, что для этого было 

необходимо наличие трехмерных (3D) структур сгенерированных молекул. Для 

получения 3D структур из линейного описания SMILES был разработан скрипт на 

языке Python 3 с использованием модуля RDKit (http://www.rdkit.org/). Процедура 

генерации включала следующие этапы: ввод SMILES-описаний соединений, проверку 

их достоверности, генерацию двумерных (2D) проекций координат атомов молекул, 

генерацию 3D координат их атомов, оптимизацию структур в силовом поле MMFF94, 

добавление атомов водорода и повторную оптимизацию в силовом поле MMFF94. 

Генерацию 3D координат атомов молекул осуществляли с помощью алгоритма 

ETKDGv3 [32]. 

a) Подготовка структуры белка 

Структуру свободной формы MPro SARS-CoV-2 в кристалле заимствовали из Банка 

данных белков (PDB ID: 6Y84; https://www.rcsb.org/pdb/). Перед проведением докинга к 

структуре белка добавляли атомы водорода и задавали частичные атомные заряды с 

использованием модели Гастайгера [33]. Затем проводили оптимизацию структуры 

белка в силовом поле UFF [34] с помощью программного обеспечения OpenBabel [35]. 

Подготовленную таким образом структуру MPro SARS-CoV-2 использовали для 

предварительного и уточняющего молекулярного докинга как при подготовке 

обучающего набора данных, так и для молекулярного докинга с соединениями, 

сгенерированными нейронной сетью. 

 

http://www.matbio.org/journal.php
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б) Подготовка структур лигандов 

Подготовка структур лигандов для проведения предварительного докинга была 

такой же, как и для структуры белка. Эта процедура была реализована с 

использованием программы OpenBabel [35], однако включала дополнительный этап 

идентификации тепловых вращательных связей, который автоматически выполняется 

этим программным обеспечением. Подготовка структур лигандов перед уточняющим 

молекулярным докингом состояла из следующих этапов: 1) оптимизация в силовом 

поле MMFF94 [36, 37] для удаления стерически напряженных контактов и добавление 

атомов водорода, отсутствующих в исходной структуре; оба действия проводили с 

использованием модуля RDKit (http://www.rdkit.org/) в Python3, 2) добавление 

частичных атомных зарядов по схеме Гастайгера [33] и идентификация тепловых 

вращательных связей с помощью программного средства MGLTools 

(http://mgltools.scripps.edu/). Необходимо отметить, что перед проведением 

молекулярного докинга 3D структуры новых молекул получали из сгенерированных 

линейных представлений SMILES согласно процедуре, рассмотренной выше. 

Дальнейшие этапы подготовки сгенерированных нейронной сетью соединений к 

молекулярному докингу включали добавление частичных атомных зарядов и 

идентификацию тепловых вращательных связей, выполненную с помощью процедуры 

MGLTools.  

Вычислительный протокол молекулярного докинга 

Предварительный молекулярный докинг выполняли с помощью программы 

QuickVina 2 [31], а уточняющий  в программе AutoDock Vina [38] в приближении 

«жесткого» рецептора и «гибких» лигандов. В обоих случаях ячейка для докинга 

включала каталитический сайт MPro SARS-CoV-2 со следующими параметрами: 

ΔX = 19 Å, ΔY = 21 Å, ΔZ = 23 Å с центром в точках X = –20 Å, Y = 19 Å, Z = –26 Å. 

Таким образом, объем ячейки для докинга составлял 19 × 21 × 23 = 9177 Å3. Значение 

параметра ширины охвата конформационного пространства лигандов, определяющего 

количество независимых запусков процедуры конформационного поиска, задавали 

равным 10 (предварительный докинг) и 50 (уточняющий докинг). 

Глубокое обучение 

a) Архитектуры моделей 

В результате проведенных исследований были разработаны две генеративные 

модели глубокого обучения: 1) автоэнкодер, основанный на SMILES-представлениях 

молекул, который обучали без учителя [39] с использованием ячеек долгой 

краткосрочной памяти (LSTM; Long Shot-Term Memory) [40]; 2) автоэнкодер, 

основанный на описаниях SMILES, который обучали с частичным привлечением 

учителя [39] с использованием технологии LSTM. Во второй модели значение 

свободной энергии связывания химических соединений с молекулярной мишенью 

использовали как дополнительный параметр в латентном слое для обучения на основе 

результатов докинга соединений из тренировочного набора и как желаемое значение 

аффинности их связывания с MPro в режиме генерации новых соединений. 

Высокоуровневая архитектура обеих моделей представлена на рисунке 2. 

Первая (эмбеддинговая) модель (эмбеддингом называют вектор чисел 

применительно к данным, которые он описывает) состоит из энкодера, латентного слоя, 

также являющегося входным слоем для гауссовского шума, и декодера (рис. 2). Эта 

модель получает на входной слой векторизованную матрицу описаний SMILES, 

которая проходит через слой LSTM, имеющий выходную размерность 64 нейрона. 

Особенность этой модели определяется тем, что сами выходные данные из ячеек LSTM 

http://www.matbio.org/journal.php
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энкодера не используются, а вместо этого берутся скрытые векторы и векторы 

состояний ячеек. Эти векторы конкатенируются вместе, образуя 128-ми элементные 

векторы, которые пропускаются через полносвязный слой с выходной размерностью 32 

нейрона. Данные на выходе из полносвязного слоя попадают на латентный слой, 

состоящий из 32 нейронов, и являются эмбеддингами SMILES в контексте 

автоэнкодера. Далее эмбеддинги подаются параллельно на два полносвязных слоя с 

выходной размерностью 64 нейрона каждый, создавая начальные скрытые векторы и 

векторы состояния ячеек для слоя LSTM в декодере, имеющего такую же размерность, 

как и LSTM слой в энкодере. Существует также входной слой для декодера, 

используемый в качестве входных данных для LSTM, который в режиме обучения 

получает ту же векторизованную матрицу SMILES, что и вход энкодера, и, как обычная 

генеративная модель LSTM, предсказывает следующий символ. В режиме генерации на 

вход декодера подается символ начала строки “!”, запуская процесс посимвольной 

генерации новой строки SMILES. В этом режиме эмбеддинги используются для 

прогнозирования начальных состояний декодера LSTM, и они определяют, какая 

строка SMILES будет сгенерирована. Во всех полносвязных слоях (кроме последнего 

слоя) используется функция активации ReLu [41], а для последнего слоя  функция 

активации softmax [42]. 

 

 

Рис. 2. Высокоуровневая архитектура разработанных моделей автоэнкодера. 

Открыть в полном размере 

 

Вторая (энергетическая) модель (рис. 2) отличается от эмбеддинговой модели 

дополнительным нейроном, расположенным на ее латентном слое и отвечающим за 

значение свободной энергии связывания молекулы с целевым белком. В отличие от 

эмбеддинговой модели, которая позволяет генерировать молекулы из случайных 

описаний SMILES, энергетическая модель, в дополнение к возможности вносить шум в 

эмбеддинги SMILES с целью улучшения их структур после декодирования, позволяет 

генерировать новые лиганды с заданной величиной энергии, увеличивая таким образом 

аффинность связывания. 
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б) Обучение моделей 

Обе разработанные модели были составлены слой за слоем с использованием 

высокоуровневого интерфейса пакета TensorFlow 2.1 (https://www.tensorflow.org/). 

Модели прошли 150 эпох обучения с дополнительным использованием функций 

обратного вызова "Уменьшить скорость обучения на плато" и "Ранняя остановка", 

чтобы помочь им сойтись к лучшему локальному минимуму, а также избежать 

переобучения. В качестве оптимизатора использовали метод стохастической 

оптимизации градиентного спуска – метод Адама [43] – с начальным значением 

скорости обучения 0.005; при этом была выбрана категориальная функция потерь 

кросс-энтропии [44]. Прогресс оценки потерь для обеих моделей показан на рисунке 3. 

 

 

Рис. 3. Потери при обучении и валидации для моделей автоэнкодера: (A) Модель без учителя 

(эмбеддинги); (Б) Модель с частичным привлечением учителя (эмбеддинги и пороговое значение 

энергии связывания). 

 

Генерация соединений и их анализ 

В проведенном исследовании были рассмотрены два режима генерации соединений. 

В первом режиме генерацию выполняли из случайных чисел, взятых из нормального 

распределения с параметрами, полученными с помощью распределения тестовых 

данных на латентном слое для каждой компоненты вектора (режим «пропустить» в 

операторе «добавить/пропустить дальше», рис. 2). Для этого режима процесс генерации 

в случае энергетической модели предполагал задание априорного значения свободной 

энергии связывания для аппроксимации генерируемых молекул. При этом были 

http://www.matbio.org/journal.php
https://www.tensorflow.org/


РАЗРАБОТКА ГЕНЕРАТИВНОЙ НЕЙРОННОЙ СЕТИ ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ ДИЗАЙНА ИНГИБИТОРОВ КОРОНАВИРУСА 

197 

Математическая биология и биоинформатика. 2022. Т. 17. № 2. doi: 10.17537/2022.17.188 

проведены вычислительные эксперименты для различных пороговых значений 

энергии. Основная идея второго режима генерации заключалась в использовании 

выборки лучших лигандов из тестового набора с целью добавления шума к их 

эмбеддинговым представлениям (режим «добавить» в операторе «добавить/пропустить 

дальше», рис. 2). Этот подход должен был изменить модифицированный лиганд и, в 

случае энергетической модели, также увеличить аффинность связывания молекулы к 

целевому белку, вынуждая автоэнкодер генерировать более перспективные соединения. 

Исследованные комбинации двух моделей автоэнкодеров и двух режимов генерации 

обобщены в таблице 1. 
 

Таблица 1. Описание исследованных комбинаций генеративных LSTM-моделей и 

режимов генерации 

Модель 
Описание входных данных для 

генерации 
Описание процесса генерации 

Эмбеддинговая 

модель  

Случайные векторы, полученные из 

многомерного нормального распределения, 

аппроксимирующего тестовый набор 

данных 

Случайные числа используются в 

качестве эмбеддингов и подаются на 

декодер 

Эмбеддинговая 

модель  

Эмбеддинги соединений со значением 

свободной энергии связывания  

 –9 ккал/моль, выбранные из тестового 

набора данных 

К эмбеддингам добавляется искажение в 

виде гауссовского шума, и полученные 

представления подаются на декодер 

Энергетическая 

модель 

Случайные векторы, полученные из 

многомерного нормального распредления, 

аппроксимирующего тестовый набор 

данных, а также исходно задаваемые 

значения свободной энергии связывания 

Случайные векторы используются как 

эмбеддинги и подаются в качестве 

латентного слоя на декодер с исходно 

заданными значениями свободной 

энергии связывания 

Энергетическая 

модель 

Соединения со значниями свободной 

энергии связывания  –8 ккал/моль, 

выбранные из тестового набора данных, а 

также улучшенные значения свободной 

энергии связывания 

Проводится расчет эмбеддингов 

эталонных соединений, затем 

добавляется искажение в виде 

гауссовсеого шума, и полученные 

представления с заданными пороговыми 

значениями свободной энергии 

связывания подаются на декодер 

 

РЕЗУЛЬТАТЫ И ОБСУЖДЕНИЕ 

Как отмечалось выше, обе модели были протестированы с использованием каждого 

из двух режимов генерации. Полученные результаты оценивали на основе значений 

свободной энергии связывания, предсказанных методом молекулярного докинга, а 

также путем их сравнения с величинами, рассчитанными для 34 152 эталонных 

соединений, взятых из тестового набора данных. Эти соединения использовали в 

вычислительных экспериментах в качестве положительного контроля при оценке 

способности нейронной сети генерировать из этих молекул более перспективные 

соединения. Эталонные соединения выбирали случайным образом из тестового набора 

данных в различных режимах генерации. Результаты генерации соединений для всех 

проведенных вычислительных экспериментов обобщены в таблице 2. 
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Таблица 2. Количество сгенерированных нейронной сетью соединений и лучшие 

значения свободной энергии связывания, полученные с использованием двух 

генеративных моделей автоэнкодера и двух режимов генерации 

Название модели; режим 

генерации 

Количество соединений, 

прошедших процедуру 

молекулярного докинга 

Наименьшее значение 

свободной энергии 

связывания, ккал/моль 

Эмбеддинговая; случайные 

векторы 
986 –10.6 

Эмбеддинговая; эталонные 

соединения 
2518 –10.3 

Энергетическая; случайные 

векторы и значения энергии 
594 –9.3 

Энергетическая; эталонные 

соединения и улучшенные 

значения энергии 

658 –10.2 

 

Полученные результаты оценки качества работы разработанных моделей в двух 

режимах генерации приведены в таблице 3.  

 
Таблица 3. Результаты генерации соединений с использованием двух генеративных 

моделей нейронной сети и двух режимов генерации 

Название 

модели; метод 

генерации 

Процент сгенерированных соединений с предсказанной 

величиной свободной энергией связывания 

< –8 

ккал/моль 

< –9 

ккал/моль 

ниже по сравнению со 

значениями свободной 

энергией связывания 

эталонных соединений 

ниже по сравнению с 

заданным пороговым 

значением свободной 

энергии связывания 

Эмбеддинговая; 

случайные векторы 
28.1 % 6.0 % – – 

Эмбеддинговая; 

эталонные 

соединения 

38.4 % 8.6 % 7.1 % – 

Энергетическая; 

случайные 

векторы и значения 

энергии 

25.4 % 1.4 % – 8.3 % 

Энергетическая; 

эталонные 

соединения и 

улучшенные 

значения энергии 

40.4 % 16.1 % 10.0 % 2.0 % 

 

а) Эмбеддинговая модель; для генерации использованы случайные векторы 

Несмотря на то, что эта модель не использует эталонные соединения и значения 

энергии связывания, она способна генерировать новые потенциальные ингибиторы 

целевого белка только путем генерации соединений на основе распределений 

эмбеддингов, полученных из обучающего набора данных. Доля таких 
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модифицированных соединений среди молекул с низкой предсказанной энергией 

значительно выше: для 38.4 % лигандов значения свободной энергии связывания  

< –8 ккал/моль, а для 8.6 %  < –9 ккал/моль. 

б) Эмбеддинговая модель; для генерации использованы эталонные соединения 

Этот метод генерации использует известные лиганды целевого белка и пытается 

создать их модификации с более высоким химическим сродством к данной 

молекулярной мишени. Доля таких модифицированных соединений значительно выше: 

для 38.4 % лигандов значения свободной энергии связывания меньше –8 ккал/моль, а 

для 8.6 %  меньше –9 ккал/моль. 

в) Энергетическая модель; для генерации использованы случайные векторы и 

пороговые значения энергии связывания.  

Модель, обученная с частичным привлечением учителя, использует для входных 

молекулярных данных механизм “распутывания стиля и содержания” [45]. Согласно 

полученным результатам, для 31 % сгенерированных нейронной сетью соединений 

значения свободной энергии связывания находились в интервале 1 ккал/моль от 

заданной пороговой величины, а для 64 %  в интервале 2 ккал/моль.  

г) Энергетическая модель; для генерации использованы эталонные соединения и 

пороговые значения энергии.  

В данном вычислительном эксперименте пороговые значения энергии связывания 

для эталонных соединений смещены на 0.5 ккал/моль и 1.0 ккал/моль к более низким 

величинам. Эта комбинация модели и режима генерации показала лучшие результаты 

среди всех четырех комбинаций: 52 % соединений были распределены в диапазоне 

1 ккал/моль относительно заданных пороговых значений; при этом 16.1 % соединений 

имели энергию связывания меньше –9 ккал/моль.  

Вычислительный эксперимент с заданными пороговыми значениями свободной 

энергии связывания 

Энергетическая модель в комбинации с гауссовским шумом была протестирована 

на способность к генерации соединений, демонстрирующих более низкие значения 

свободной энергии связывания при более низких величинах энергии, передаваемых 

«энергетическому» нейрону. При этом было проведено несколько вычислительных 

экспериментов по получению соединений с заданной энергией от –7 ккал/моль до  

–11 ккал/моль с шагом 1 ккал/моль. Результаты этих вычислительных экспериментов 

представлены на рисунке 4. 

Для проверки, статистической значимости наблюдаемых различий между средними 

значениями энергии связывания для распределений, полученных в проведенных 

вычислительных экспериментах, был использован двусторонний t-критерий Стьюдента 

с нулевой гипотезой H0 в предположении, что средние значения распределений 

энергии одинаковы. Критерий t применяли для всех пар распределений при различных 

пороговых значениях энергии (табл. 4). При этом ни одно из рассчитанных p-значений 

не было ниже уровня значимости 0.05, выбранного для отклонения нулевой гипотезы 

H0. В частности, самое низкое значение p, равное 0.22 (> 0.05), наблюдали между 

распределениями пороговых величин энергии –11 ккал/моль и –9 ккал/моль (табл. 4). 

Эти результаты позволяют предполагать, что распределения энергий в выборке 

действительно имеют одинаковые средние значения. 
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Рис. 4. График «диаграмма размаха», описывающий распределение результатов экспериментов с 

заданием различных пороговых значений свободной энергии связывания от –7 ккал/моль до –11 

ккал/моль с шагом 1 ккал/моль. 

 

 
Таблица 4. Результаты двустороннего t-теста для проверки нулевой гипотезы H0 

Пороговые значения энергии связывания и их парные комбинации, 

использованные для расчета p-значений на основе соответствующих 

нормальных распределений 

p-значение 

–11.0 –10.0 0.76 

–11.0 –9.0 0.22 

–11.0 –8.0 0.50 

–11.0 –7.0 0.34 

–10.0 –9.0 0.32 

–10.0 –8.0 0.62 

–10.0 –7.0 0.43 

–9.0 –8.0 0.81 

–8.0 –7.0 0.99 

–8.0 –7.0 0.83 
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Эксперимент с использованием гауссовского шума 

Этот эксперимент проводили для проверки целесообразности добавления 

гауссовского шума при генерации молекул из эталонных соединений с использованием 

«энергетического» нейрона. С этой целью были сгенерированы новые соединения, 

эмбеддинги которых изменяли добавлением гауссовского шума, а значения свободной 

энергии связывания, передаваемые «энергетическому» нейрону, устанавливали на 

более низком уровне по сравнению с эталонными соединениями. Затем эталонные 

соединения использовали повторно для генерации новых молекул, однако в этом 

случае задавали только более низкие значения энергии, чем у исходных лигандов. 

Данный эксперимент проводили для того, чтобы ответить на вопрос, способна ли 

модель модифицировать и улучшить свойства соединения при учете только 

«обновленного» значения свободной энергии связывания или же для этого требуются 

дополнительные пертурбации эмбеддингов. Результаты этих экспериментов показаны 

на рисунке 5. 

Как и в случае, рассмотренном выше, для сравнения средних значений двух 

распределений (рис. 5) использовали двусторонний t-критерий с нулевой гипотезой H0, 

предполагающей идентичность средних значений распределения энергии. Полученное 

значение p, равное 0.00068, оказалось ниже выбранного уровня значимости 0.05, что 

дает достаточно оснований для того, чтобы отвергнуть нулевую гипотезу H0 и 

фактически предположить, что наблюдаемые различия между средними 

распределениями являются статистически значимыми. Следовательно, распределение 

энергий для соединений, полученных исключительно на основе улучшения 

аффинности связывания с целевым белком, имеет лучшее среднее значение. Этот 

результат предполагает, что добавление дополнительного шума только «запутывает» 

энергетическую модель при попытке извлечь выгоду из эмбеддингов эталонных 

соединений. 

 

 

Рис. 5. Скрипичные графики, описывающие распределения энергии в экспериментах с 

добавлением гауссовского шума и без него для эмбеддингов SMILES при генерации из эталонных 

соединений с использованием энергетической модели. 
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Сравнение моделей и режимов генерации 

Для визуализации результатов эффективности работы двух разработанных моделей 

в двух режимах генерации, для каждой их комбинации было построено кумулятивное 

распределение свободной энергии связывания (рис. 6). Этот метод сравнения позволяет 

наблюдать общее качество сгенерированных экспериментальных выборок и проводить 

анализ распределения в целом без учета их количества. Из-за небольшого числа 

генерируемых соединений, демонстрирующих значения свободной энергии связывания 

меньше –6 ккал/моль (менее 2.8 % от всех генерируемых соединений), результаты 

генерации были отфильтрованы согласно этой пороговой величине, использованной 

ранее для получения обучающего набора данных. Для наглядности представления 

результатов сравнительного анализа для каждого эксперимента выбирали 

определенные подмножества. В случае эмбеддинговой модели были отобраны все 

соединения, сгенерированные из гауссовского шума (эксперимент I), и все соединения, 

сгенерированные с использованием эталонных соединений, которые были изменены с 

его помощью (эксперимент II). Последний режим генерации включал лишь эталонные 

соединения со значениями свободной энергии связывания меньше  –9 ккал/моль. Для 

энергетической модели были выбраны три вычислительных эксперимента. Первый 

эксперимент (эксперимент III) генерировал соединения из гауссовского шума с 

использованием передаваемых в «энергетический» нейрон пороговых значений 

свободной энергии связывания, заданных в интервале от –9 ккал/моль до –11 ккал/моль 

с шагом 1 ккал/моль. Во втором эксперименте (эксперимент IV) использовали 

эталонные соединения, у которых соответствующие эмбеддинги изменяли путем 

добавления гауссовского шума, а пороговые значения энергии связывания понижали с 

шагом 0.5 ккал/моль и 1.0 ккал/моль относительно величин, полученных в результате 

докинга соответствующих эталонных соединений. Наконец, последний эксперимент 

(эксперимент V) также включал эталонные соединения, однако в этом случае 

изменение эмбеддингов путем добавления шума не применяли, при этом в 

«энергетический» нейрон передавали улучшенное значение энергии. 

Как видно из графика кумулятивного распределения свободной энергии связывания 

(рис. 6), модели из экспериментов II, IV и V генерировали больше соединений с более 

низкими значениями энергии, поскольку соответствующие им линии на графике 

расположены ниже, чем в других экспериментах. Сдвиг кумулятивной кривой вправо 

относительно других линий для каждой доли фиксированного набора данных f 

означает, что остальная часть набора данных 1 – f для кривой, сдвинутой вправо, 

содержит больше соединений с более низкими значениями энергии. Например, при 

f = 0.8, можно наблюдать, что для экспериментов I и III лучшие 20 % сгенерированных 

соединений демонстрируют значения свободной энергии связывания выше  

–8.0 ккал/моль, а для экспериментов II и IV соответствующие значения немного ниже  

–8.0 ккал/моль. В то же время результаты эксперимента V значительно ближе к 

величине –8.5 ккал/моль. 

Таким образом, сравнение моделей показало, что попытка генерировать новые 

соединения на основе уже существующих лигандов дает лучшие результаты по 

сравнению с их генерацией из гауссовского шума (табл. 3 и рис. 6). Кроме того, 

энергетической модели автоэнкодера удалось использовать введенный в латентный 

слой «энергетический» нейрон и получить больше соединений с более низкими 

значениями свободной энергии связывания с целевым белком, чем эмбеддинговой 

модели (рис. 6). При этом добавление гауссовского шума уменьшает преимущества 

использования «энергетических» нейронов (рис. 5). К сожалению, установка более 

низкого порогового значения свободной энергии связывания, передаваемого 

«энергетическому» нейрону, не имеет статистической значимости и не приводит к 

генерации более перспективных соединений (рис. 4). Обобщая все полученные данные, 
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можно сделать вывод, что архитектура модели автоэнкодера, использованная в 

эксперименте V, является наиболее перспективной из всех рассмотренных вариантов. 

 

 

Рис. 6. Кумулятивные распределения свободной энергии связывания. 

Открыть в полном размере 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

С помощью технологий глубокого обучения разработана генеративная нейронная 

сеть для компьютерного дизайна новых потенциальных ингибиторов, способных 

блокировать каталитический сайт основной протеазы коронавируса SARS-CoV-2. 

Использование разработанной нейронной сети совместно с методом молекулярного 

докинга продемонстрировало ее значительный потенциал для заполнения 

неисследованных областей химического пространства новыми молекулами с 

заданными свойствами, что подтверждается полученными результатами, согласно 

которым из 4805 сгенерированных соединений только одно присутствовало в исходном 

наборе данных. Разработанные модели автоэнкодера в сочетании с традиционными 

методами молекулярного моделирования могут стать продуктивной основой для 

идентификации новых перспективных соединений против COVID-19, терапевтическое 

действие которых основано на блокаде основной протеазы SARS-CoV-2, критически 

важной для репликации и транскрипции вируса [24]. В связи с этим дальнейшее 

развитие данного исследования предполагает создание с помощью разработанной 

генеративной нейронной сети широкого набора потенциальных лигандов MPro SARS-

CoV-2 с последующей компьютерной оценкой их противовирусной активности, 

идентификацией соединений-лидеров и биомедицинскими испытаниями. 

 
Работа поддержана Белорусским республиканским фондом фундаментальных исследований 

(проекты Ф21КОВИД-002, X21COVID-003, Ф21АРМГ-001) и Союзом международных 

научных организаций ANSO (ANSO-CR-PP-2021-04). 
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Abstract. Two generative deep learning models have been developed for the 

computer-aided design of potential inhibitors of the SARS-CoV-2 main protease 

(MPro), an enzyme critically important for the virus replication and transcription, 

and, therefore, presenting a promising target for the design of effective antiviral 

drugs. To solve this problem, we formed a training library of small molecules 

containing structural elements capable of providing specific and effective 

interactions of potential ligands with the SARS-CoV-2 MPro catalytic site. The 

architecture of generative models was developed and implemented to generate new 

high-affinity ligands of this functionally important SARS-CoV-2 protein. The 

neural network was trained and tested on the compounds from the training library, 

and the results of training and operation in two different generation modes were 

evaluated. The use of generative models in conjunction with the molecular docking 

demonstrated their great potential for filling the unexplored regions of the chemical 

space with novel molecules with pre-defined properties, which is confirmed by the 

obtained results according to which out of 4805 compounds generated by the 

neural network only one compound was present in the original data set. 
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networks, coronavirus SARS-CoV-2, main protease, antiviral drugs. 
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