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Введение

В современном мире глубокие нейронные се-
ти (Deep Neural Network — DNN) используются 
повсеместно; с помощью DNN были достигнуты 
выдающиеся успехи и высокая эффективность 
в распознавании образов [1, 2], обработки есте-
ственного языка [3]. Архитектуры DNN резуль-
тативно применяются также в различных об-
ластях биологических и биомедицинских наук  
[4–13]. 

Однако их использование для дизайна и разра-
ботки новых лекарственных препаратов, особен-
но для создания новых молекулярных соедине-
ний, находится на начальной стадии. Это связано 
с такими факторами, как сложность адаптации 
и разработки новых архитектур DNN, пригодных 
для работы с молекулярными структурами (в ви-
де графа, строки, трехмерной карты электронной 
плотности); сравнительно небольшое количество 
доступных валидационных данных; трудность 
проверки эффективности DNN.

В последнее время стали развиваться модели, 
основанные на рекуррентных нейронных сетях, 
которые более адаптированы для данных в виде 
последовательности, таких как молекулы, пред-
ставленные в строковом формате SMILES [14]. 
Например, в работе [15] авторы показали, что по 
сравнению с базовыми моделями эффективность 
генерации молекул была улучшена при исполь-
зовании ячеек с долгой краткосрочной памятью 
(Long Short-Term Memory — LSTM) [16]. Тем не 
менее, поскольку никакой удобный «порождаю-
щий» метод отбора новых молекул из модели не 
мог быть определен, процесс генерации остался 
ограниченным. Кроме того, модель не включала 
никакого механизма для оценки того, являются 
ли сгенерированные молекулы валидной стро-
кой SMILES. Более того, в модель невозможно 
включить какие-либо критерии для генерации 
целевых молекулярных структур с желаемыми 
свойствами. 

В другой работе [17] были проанализированы 
несколько RNN архитектур рекуррентных ней-



ИНФОРМАЦИОННО
УПРАВЛЯЮЩИЕ СИСТЕМЫ№ 4, 2018 53

ПРОГРАММНЫЕ И АППАРАТНЫЕ СРЕДСТВА

ронных сетей и показано, что стандартные стоха-
стические оптимизаторы могут быть улучшены 
за счет использования генеративных моделей, 
обученных по неразмеченным данным, для про-
ведения оптимизации, основанной на знаниях. 
Такой подход может позволить заменить вруч-
ную разработанные правила, которые в насто-
ящее время обычно используются в контексте 
дизайна лекарств de novo, на правила, которые 
выучиваются в ходе обучения нейронной сети.

Развитие генеративных конкурентных сетей 
(GANs) [18] позволило более подробно изучить 
это направление. Был предложен подход [19] для 
генерации последовательности посредством глу-
бокого обучения с подкреплением (Reinforcement 
Learning — RL). Архитектура под названием 
SeqGAN была основана на парадигме GAN, рас-
ширенной генератором на основе RL. Задача ге-
нерации последовательности формулируется 
как RL-задача, где агенту (генератору) дается k-я 
длина уже сгенерированной последовательности, 
и необходимо выбрать следующий (k + 1)-й сим-
вол, который будет сгенерирован. Окружающая 
среда (дискриминатор) возвращает награду для 
генератора, которая оценивается как вероят-
ность обмана дискриминатора. Тем не менее, по-
скольку генератор выводит дискретные значения, 
стандартный алгоритм обратного распростране-
ния ошибки невозможно использовать, и авторы 
предложили обновлять веса генератора с помо-
щью метода policy gradients и поиска по методу 
Монте-Карло на основе ожидаемой конечной на-
грады (вознаграждения за полную последова-
тельность), возвращаемой от дискриминатора. 
Для оценки функции действие-значение был 
применен алгоритм REINFORCE [20].

Основываясь на SeqGAN, ученые недавно 
предложили архитектуру ORGANIC [21] для ге-
нерации молекулярных соединений. Эта модель 
добавляет целевую объектную функцию возна-
граждения для определенных последователь-
ностей в функцию потерь SeqGAN. Объектная 
функция вознаграждения ORGANIC аналогична 
фильтру. Когда генерируемые молекулы прохо-
дят фильтр, генератор получает большую награ-
ду за генерацию таких молекул от дискримина-
тора. Результаты экспериментов показали, что 
использование различных целевых функций 
вознаграждения позволяет смещать процесс ге-
нерации и генерировать молекулы с заданными 
пользователем желаемыми свойствами.

Целью данной работы является создание но-
вой архитектуры DNN на основе парадигмы 
ORGANIC для генерации целевых малых органи-
ческих молекулярных структур, а также разра-
ботка новой объектной функции награды, кото-
рая позволит генерировать более разнообразные 
молекулы.

Модель ATNC

Модель ATNC (Adversarial Threshold Neural 
Computer), основанная на парадигме ORGANIC, 
расширяет ее использованием DNC (Differentiable 
Neural Computer) [22] в качестве генератора вме-
сто LSTM и добавлением специального блока 
(Adversarial Threshold — AT), который отвечает 
за отбор генерируемых молекул еще до оценки их 
средой (рис. 1). 

Сформулируем задачу генерации молекул в па-
радигме ORGANIC.

Имеется набор тренировочных молекул 
,  на которых необходимо обучить ге-

неративную конкурентную нейронную сеть GAN 
для генерации реалистичных малых органи-
ческих молекулярных соединений. Концепция 
GAN подразумевает наличие двух игроков — ге-
нератора и дискриминатора. Задача генератора 
генерировать правдоподобные объекты таким 
образом, чтобы «обмануть» дискриминатор, т. е.  
чтобы последний не смог отличить сгенерирован-
ные примеры от тренировочных. С другой сторо-
ны, задача дискриминатора — эффективно отли-
чать сгенерированные примеры от настоящих.

Так, -параметризованный генератор G  мо-
дели ATNC генерирует строки Y1:T (y1, …, yT) 
в формате SMILES посимвольно, где T — мак-
симальная длина строки в наборе данных. При 
этом генератор G  является RL-агентом, который 
взаимодействует со средой. На каждой итерации 
генерации молекулы генератор G  по своему со-
стоянию (текущая сгенерированная последова-

 Рис. 1.  Схематическое изображение модели ATNC: 
G — генератор; D — дискриминатор; O — некоторая 
объектная функция вознаграждения; S — множество 
выбранных выборок (молекул) с помощью блока AT;  
R — считываемая головка в генераторе DNC

 Fig. 1. The schematic view of the ATNC model: G — 
generator; D — discriminator; O — some objective reward 
function; S — the set of chosen samples (molecules) by AT 
block; R — stands for the read head in DNC generator
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тельность) осуществляет действие — выбор сле-
дующего символа из алфавита SMILES, который 
необходимо добавить к уже сгенерированной по-
следовательности. Когда молекулярная последо-
вательность достигает терминального символа, 
она оценивается средой. В качестве среды исполь-
зуется -параметризованный дискриминатор D  
и специальная целевая объектная функция на-
грады O(Y1:T). 

Таким образом, цель генератора G  ATNC за-
ключается в том, чтобы одновременно обмануть 
дискриминатор D  и максимизировать целевую 
функцию вознаграждения O(Y1:T). Это делается  
с использованием метода policy gradient [23]:

 

где Q — функция действие-награда; s0 — первич-
ное состояние агента; y1 — первое действие гене-
ратора.

Отличительной особенностью ATNC от 
ORGANIC является использование DNC в каче-
стве генератора, так как DNC позволяет генери-
ровать гораздо более длинные и сложные последо-
вательности Y1:T, чем при использовании LSTM. 
Это достигается за счет того, что DNC содержит 
в себе внешнюю память, с которой умеет эффек-
тивно работать за счет механизмов внимания. 
После предобучения методом максимального 
правдоподобия генератор G  создает отрицатель-
ные образцы для дискриминатора D , который 
также предобучается методом максимального 
правдоподобия.

Таким образом, цель дискриминатора D  со-
стоит в том, чтобы свести к минимуму кросс-
энтропию между настоящими (тренировочными) 
и сгенерированными генератором D  молекула-
ми. Для предобучения дискриминатора D  ис-
пользуется специальный параметр , который 
контролирует, сколько эпох дискриминатор D  
предварительно обучается только в валидных 
(корректных с точки зрения химической валент-
ности) молекулах Y . Начиная с RL-обучения, ве-
са предобученного дискриминатора D  копиру-
ются в AT-блок:

~

~

~

~

min log

.
min log

Блок AT является копией дискриминатора  
в среде, которая отстает от исходного дискримина-

тора на заданное количество тренировочных эпох. 
AT реализует идею парадигмы RL под названием 
актор-критик (actor-critic), т. е. он добавляет в мо-
дель способность симулировать окружающую сре-
ду и фильтровать сгенерированные молекулы до 
их реальной оценки в среде, что позволяет модели 
лучше понять природу тренировочных данных.

В каждую эпоху генератор G  генерирует K 
(размер партии генератора) молекул. Затем AT-
блок отбирает молекулы, которые наиболее точ-
но соответствуют образцам обучения. Если ко-
личество выбранных молекул меньше J (размер 
партии дискриминатора), то генератор G  снова 
генерирует новые K молекул. Этот процесс повто-
ряется до тех пор, пока количество выбранных 
молекул не будет равно J. После отбора молекул 
N раз применяется поиск по методу Монте-Карло 
для вычисления функции действие-награда Q(s, a)  
для не полностью сгенерированных последова-
тельностей. Это делается для того, чтобы избе-
жать проблемы долгосрочного вознаграждения:

:

: : :

:

.

,

Следуя парадигме ORGANIC, сумма возна-
граждений R в модели ATNC вычисляется как 
сумма выходов дискриминатора и объективной 
функции вознаграждения, где вклад каждого 
компонента в сумму регулируется параметром :

: : :

Наконец, параметры  генератора ATNC G  
можно получить, используя метод policy gradi-
ent:

: )~

: ) : ,log .

Обновление весов AT-блока управляется пара-
метром . Этот параметр позволяет регулировать, 
на сколько эпох модель среды (AT) отстает от пер-
воначального дискриминатора D . Помимо обуче-
ния генератора G , AT также влияет на обучение 
дискриминатора. С самого начала RL-обучения 
тренировочные образцы дискриминатора стано-
вятся выбранными образцами Y  (от общего числа 
молекул, генерируемых генератором) AT:

~

~

min
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Таким образом, AT-блок пытается выбрать об-
разцы, которые очень похожи на тренировочные 
данные, что позволяет фильтровать молекулы да-
же на стадии генерации. Это упрощает последую-
щий выбор молекул.

IDC: объектная функция награды, 
основанная на внутренней кластеризации 
по разнообразию

В парадигме ORGANIC лучший способ авто-
матической генерации разнообразных молекул 
заключается в разработке пользовательской объ-
ектной функции награды. В данной работе пред-
ложена функция IDC — внутренняя кластериза-
ция сгенерированных молекул по разнообразию. 
Алгоритм IDC заключается в следующем:

— сгенерированный набор молекул P класте-
ризуется по молекулярным фингерпринтам Fф 
с использованием меры схожести молекул Sмера  
и пороговым значением схожести Sпор;

— из каждого получившегося кластера выби-
раются топ K наиболее разнообразных молекул;

— далее конструируется бинарный вектор на-
град rewards с единицами только в позициях вы-
бранных топ K наиболее разнообразных молекул 
для каждого кластера.

Основная идея функции заключается в том, 
чтобы на каждой итерации обучения генератора 
вознаграждать его за то, что он генерирует разно-
образные молекулярные структуры. Интуитивно 
понятно, что если разнородность молекул высо-
кая, то генератор сможет покрывать большее хи-
мическое пространство и будет способен генери-
ровать «новые» молекулярные структуры.

Результаты экспериментальных 
исследований моделей ATNC и ORGANIC

В качестве набора тренировочных образцов ис-
пользовалось собранное вручную подмножество 
(набор данных CD) из 15 000 лекарственно-подоб-
ных молекул, доступных в коллекции ChemDiv 
[24]. Химические статистические характеристи-
ки набора данных CD можно суммировать сле-
дующим образом: 0,87 разнообразия, 644 уни-
кальных гетероцикла, 793 кластера, 3035 оди-
ночных чисел и 18,9 — средний размер кластера. 
В наборе данных 11 690 молекул удовлетворяют 
RO5. Кроме того, только 21 соединение не про-
шло успешно через фильтры для медицинской 
химии. Внутреннее разнообразие соединений, 
включенных в эталонный набор данных, рас-
считывали на основе отпечатков пальцев расши-
ренной связи с использованием расстояния Та- 
нимото.

Поскольку ATNC расширяет и развивает пара-
дигму ORGANIC, то все проводимые эксперимен-
ты сравнивались с базовой моделью ORGANIC.  
Чтобы провести объективное сравнение моделей 
ATNC и ORGANIC, все эксперименты выполня-
лись с почти такими же гиперпараметрами и на-
стройками. Все эксперименты были проведены 
на NVIDIA Titan X Pascal с 256 RAM.

Модели ATNC и ORGANIC были протестиро-
ваны на наборе данных CD. В экспериментах ис-
пользовались четыре различные целевые объект-
ные функции вознаграждения. 

1. Внутреннее сходство (IS). Объектная функ-
ция награды IS была рассчитана следующим об-
разом. IS была дана матрица сходства для набора 
сгенерированных молекул, далее она рассматри-
вала каждую сгенерированную молекулу и вы-
числяла среднее сходство между этой молекулой 
и другими молекулами. Эти усредненные значе-
ния подобия затем использовались для формиро-
вания вещественного вектора вознаграждения 
набора. 

2. Предлагаемая объектная функция награды 
IDC.

3. Фильтр сходства с лекарствами Muegge (MU) 
[25]. Когда молекула удовлетворяла объектной 
функции награды MU, соответствующий бит  
в векторе вознаграждения обновялся до единицы. 
Если критерий MU не был удовлетворен, бит в век-
торе вознаграждения устанавливался в ноль.

4. Наличие или отсутствие sp3-богатых фраг-
ментов (SP3). В этой работе мы использовали  
150 различных SP3. Когда молекула имела в сво-
ей структуре по меньшей мере один sp3-богатый 
фрагмент, соответствующий бит в векторе возна-
граждения SP3 устанавливался в единицу. Если 
этот критерий не был выполнен, бит в векторе 
вознаграждения устанавливался на ноль.

Наша основная задача заключалась в оценке 
влияния четырех различных целевых функций 
вознаграждения на обучение моделей, а также на 
свойства генерируемых молекул.

Сравнение проводилось в три этапа. Во-первых, 
мы исследовали процент валидных и уникаль-
ных строк SMILES, сгенерированных ATNC- и 
ORGANIC-моделями. Проценты валидных строк 
SMILES вычислялись по отношению к общему 
числу генерируемых молекул. Между тем про-
центы уникальных строк SMILES вычислялись 
относительно количества допустимых строк 
SMILES. Каждая из двух моделей была обучена  
с четырьмя объектными функциями награды. 

Результаты этого эксперимента показаны в таб- 
лице. Следует отметить, что ATNC генерирует раз-
ное общее количество строк SMILES. Это связано 
с тем, что блок AT действует как фильтр, выби-
рая подмножество генерируемых молекул. Затем 
это подмножество обрабатывается и оценивается 
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средой. Как правило, ATNC генерирует больший 
процент уникальных молекул, чем ORGANIC, за 
исключением случаев, когда модель ORGANIC 
использовалась в сочетании с объектными функ-
циями вознаграждения IDC и IS. Также стоит от-
метить, что ATNC выявил аналогичный процент 
валидных строк SMILES для всех четырех целе-
вых функций вознаграждения, в то время как 

у ORGANIC был значительно меньший процент 
действительных строк SMILES при использова-
нии с объектными функциями вознаграждения 
IDC и IS.

Во-вторых, мы проанализировали среднюю 
длину валидных строк SMILES, сгенерированных 
двумя моделями на каждой эпохе. Результаты 
этого анализа представлены на рис. 2. Для четы-

 Рис. 2. Зависимость средней длины сгенерированных SMILES-строк от эпохи обучения моделей: — — средняя 
длина строк SMILES в CD-наборе

 Fig. 2. Dependence of average lengths of the generated SMILES strings on training epochs: — — means in the train-
ing dataset

 Процент валидных и уникальных строк SMILES, генерируемых ATNC и ORGANIC, с использованием набора 
данных CD

 Percentages of valid and unique SMILES strings generated by the ATNC and the ORGANIC models using the CD dataset

Количество молекул
ATNC ORGANIC

IDC IS MU SP3 IDC IS MU SP3

Валидных, % 72 71 74 74 8 7 83 83

Уникальных, % 77 86 76 73 86 91 30 22

Всего 157 986 101 652 176 342 156 605 1 792 000 1 792 000 1 792 000 1 792 000
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рех объектных функций вознаграждения модель 
ATNC демонстрирует лучшую стабильность. Она 
смогла генерировать строки SMILES, длина кото-
рых была близка к тем, что у тренировочных мо-
лекул. Поведение модели ORGANIC было иным, 
строки SMILES, сгенерированные после несколь-
ких эпох RL, были намного меньше трениро- 
вочных. 

В-третьих, мы изучили распределение длин 
строк SMILES и распределение нескольких клю-
чевых молекулярных дескрипторов (число ато-
мов, молекулярный вес, logP [26] и TPSA [27]) 
для сгенерированных молекул. Результаты по-
казаны на рис. 3. Можно видеть, что молекулы, 
генерируемые ATNC, соответствуют распределе-
ниям молекул, используемых для обучения по 

 Рис. 3. Распределения ключевых молекулярных дескрипторов для сгенерированных молекул

 Fig. 3. Distributions of the molecular descriptors calculated for the generated molecules
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всем четырем объектным функциям вознаграж-
дения. С другой стороны, молекулы, генерируе-
мые ORGANIC, не смогли сохранить априорные 
распределения референсных молекул.

Результаты наглядно демонстрируют возмож-
ности модели ATNC по сравнению с ORGANIC 
к генерации большего процента уникальных, 
сложных и потенциально новых молекулярных 
структур, соответствующих по распределени-
ям длин строк SMILES и ключевым молекуляр-
ным дескрипторам тренировочным молекулам. 
Эти особенности имеют особое значение в совре-
менной концепции дизайна и разработки лекар-
ственных препаратов.

Заключение

Разработана новая архитектура нейронной се-
ти ATNC, основанная на концепциях конкурент-
ного обучения и обучения с подкреплением для 
генерации малых органических молекулярных 

структур. Также разработана новая объектная 
функция награды IDC, которая вознаграждает 
генератор ATNC за генерацию разнообразных 
молекулярных структур. Сравнительные экспе-
рименты были проведены на наборе данных CD, 
состоящем из 15 000 соединений.

В результате исследования можно сделать сле-
дующие выводы:

— благодаря использованию DNC в качестве 
генератора и AT-блока предложенная модель 
ATNC генерирует больший процент уникальных и 
валидных сложных с точки зрения длины молеку-
лярных структур, чем базовая модель ORGANIC;

— молекулы, сгенерированные ATNC, со-
ответствуют априорным распределениям клю-
чевых физико-химических молекулярных де-
скрипторов тренировочных молекул, чего нельзя 
сказать об ORGANIC;

— предложенная функция награды IDC рабо-
тает лучше с точки зрения процента валидных 
молекулярных структур, чем IS, и позволяет ге-
нерировать более разнообразные молекулы. 
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Adversarial Threshold Neural Computer for Small Organic Molecular Structures
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aComputer Technologies Lab, ITMO University, 49, Kronverkskii Pr., 197101, Saint-Petersburg, Russian Federation 

Introduction: A special place in the development of new drugs is computer modeling of potential drug candidates. At this stage, the molecular structure 
of a drug is created and virtually validated. Molecular structures are created mostly by bioinformatics specialists and medical chemists. Therefore, the 
process of creating and virtual testing of molecules is long and expensive. Purpose: Developing a model of a deep generative adversarial neural network 
and its reinforcement environment for generating targeted small organic molecular structures with predetermined properties, as well as reward functions for 
molecular diversity. Results: The developed deep neural network model called ATNC is based on the concepts of adversarial learning and reinforcement 
learning. The model uses a recurrent neural network with external memory as a generator of molecular structures, and a special neural network block for 
selecting the generated molecules before their real estimation by the environment. A new objective reward function of internal clustering by diversity is 
proposed, which allows the model to generate more diverse chemistry. Comparative experiments have shown that the proposed ATNC model is better than its 
closest competitor in terms of generating unique and more complex valid molecular structures. It has also been demonstrated that the the molecules generated 
by ATNC match to the a priori distributions of the key molecular descriptors of the training molecules. Experiments were conducted on a large dataset of 15 
000 drug-like molecular compounds collected manually from the ChemDiv collection. Practical relevance: The proposed model can be used as an intelligent 
assistant in developing new drugs by medical chemists.
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