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Аннотация.  

Цели.  Основной целью настоящей работы является адаптация архитектуры нейронной сети REINVENT 

для генерации потенциальных ингибиторов белка gp120 оболочки ВИЧ-1 с использованием в процессе 

обучения с подкреплением молекулярного докинга на графических процессорах.  

Методы.  Для модификации исходной модели сети использован внедренный в процессе обучения с под-

креплением молекулярный докинг на графических процессорах и разработан алгоритм, позволяющий 

преобразовывать генерируемые сетью SMILES представления соединений в необходимый для выполне-

ния докинга формат PDBQT. С целью ускорения обучения нейронной сети в модифицированной версии 

модели REINVENT использована программа докинга AutoDock-Vina-GPU-2.1, а для уточнения результа-

тов ее работы  процедура переоценки сродства соединений к мишени с помощью оценочной функции 

RFScore-4.  

Результаты. С помощью модифицированной версии модели REINVENT получено более 60 000 соеди-

нений, из которых около 52 000 молекул имеют величину энергии связывания с белком gp120 ВИЧ-1, 

сопоставимую со значением, рассчитанным для ингибитора ВИЧ-1 NBD-14204, использованного в рас-

четах в качестве позитивного контроля. Из отобранных 52 000 соединений около 34 000 молекул удовле-

творяют ограничениям, налагаемым на потенциальное лекарство для обеспечения его биодоступности 

при пероральном приеме.  

Заключение.  Полученные результаты позволяют продемонстрировать эффективность адаптированной 

нейронной сети на примере конструирования новых потенциальных ингибиторов белка gp120 ВИЧ-1, 

способных блокировать CD4-связывающий сайт белка gp120 оболочки вируса и предотвращать его про-

никновение в клетки хозяина. 
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Abstract 

Object ives.  The main purpose of this work is to adapt the architecture of the REINVENT neural network to 

generate potential inhibitors of the HIV-1 envelope protein gp120 using in the learning process with reinforcement 

of molecular docking on GPUs.  

Methods.  To modify the initial network model, molecular docking on GPUs implemented in the learning     

process with reinforcement was used, and an algorithm was developed that allows converting the representations 

of connections generated by the SMILES network into the PDBQT format necessary for docking. To accelerate 

the learning of the neural network in the modified version of the REINVENT model, the AutoDock-Vina-GPU-2.1 

docking program was used, and to clarify the results of its work, the procedure for revaluing the affinity of    

compounds to the target using the RFScore-4 evaluation function was used.  

Result s .  Using a modified version of the REINVENT model, more than 60,000 compounds were obtained, of 

which about 52,000 molecules have a binding energy value to the HIV-1 gp120 protein comparable to the value 

calculated for the HIV-1 inhibitor NBD-14204, used in calculations as a positive control. Of the 52,000 compounds 

selected, about 34,000 molecules satisfy the restrictions imposed on a potential drug to ensure its bioavailability 

when taken orally.  

Conclusion.  The results obtained allow us to demonstrate the effectiveness of an adapted neural network by 

the example of designing new potential inhibitors of the gp120 HIV-1 protein capable of blocking the CD4-

binding site of the gp120 virus envelope protein and preventing its penetration into host cells. 
 

Keywords: generative AI, reinforcement learning, computer-aided drug design, molecular docking, HIV-1, 
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Введение. Разработка эффективных и безопасных лекарственных средств является чрезвы-

чайно важной и востребованной задачей мирового здравоохранения. Многие заболевания, ко-

торые ранее считались неизлечимыми, а причины и условия их возникновения оставались не-

ясными, сегодня успешно исследуются с помощью компьютерных технологий, позволяющих 

значительно сократить временные и финансовые затраты, необходимые для создания новых 

лекарственных препаратов. В последние годы эти технологии все чаще применяются на всех 

этапах разработки лекарственных средств, включая виртуальный скрининг потенциальных ле-

карств [1–6], перепрофилирование лекарств [7, 8], предсказание аффинности связывания малых 

молекул с белковой мишенью и профиля межмолекулярных взаимодействий [9–12].  

Использование алгоритмов глубокого обучения может существенно повысить эффектив-

ность проводимых исследований и, кроме того, сконструировать соединения, еще не зареги-

стрированные в существующих химических базах данных [5, 6], открывая таким образом мно-

гообещающие перспективы для создания новых низкомолекулярных соединений, которые мог-

ли бы служить более мощными ингибиторами терапевтических мишеней, чем доступные 

в настоящее время лекарственные препараты. Однако при создании новой модели нейронной 

сети для дизайна потенциальных лекарств исследователи неизменно сталкиваются с одной 

и той же проблемой, связанной с необходимостью оперировать большими массивами обучаю-

щих данных, что возможно в полной мере лишь для очень ограниченного числа белковых ми-

шеней. В связи с этим перспективным методом разработки лекарств становится обучение 

с подкреплением [13–15]. 

Концепция обучения с подкреплением использует два основных понятия − агента и среды. 

Агенту обучения, имитирующему некоторую сущность, приходится сталкиваться с определен-

ной средой, имитирующей ряд реальных процессов, и по мере взаимодействия с ней достигать 

большего вознаграждения, развивая те действия, которые дают положительное подкрепление, 

и избегая действий, влекущих за собой штрафы.  При этом в качестве «действия» агента может 

выступать упорядоченный набор символов, в том числе и представления молекул. Основным 

преимуществом обучения с подкреплением служит то, что такая модель часто не требует спе-

циализированного набора обучающих данных (этот факт является серьезной проблемой приме-

нения технологий глубокого обучения), а нуждается только в специфической среде, позволяю-

щей выделить среди совершенных агентом действий те, которые наиболее подходят для реаль-

ных условий. 

На сегодняшний день одной из наиболее перспективных моделей нейронной сети для ди-

зайна потенциальных лекарств с помощью обучения с подкреплением является серия платформ 

REINVENT [14–16]. В данной модели реализовано множество способов задания обучающей 

среды, в том числе с помощью оценки сродства низкомолекулярного соединения к белковой 

мишени, общепризнанным критерием которого является минимизация значения свободной 

энергии связывания (ΔG). Большинство потенциальных лекарственных средств, разрабатывае-

мых с помощью методов компьютерного моделирования, проходят процедуру прогнозирования 

величины ΔG, которая обычно выполняется с использованием алгоритмов молекулярного до-

кинга [17]. 

В модели нейронной сети Reinvent для проведения молекулярного докинга применяется 

платформа DockStream [18], объединяющая несколько методов молекулярного докинга в один 

вычислительный инструмент для обучения с подкреплением. Однако все используемые 

в DockStream методы молекулярного докинга реализованы на центральных процессорах, что 

с учетом трудоемкости применяемых ими алгоритмов вынуждает пользователей либо прибе-

гать к использованию больших вычислительных мощностей (что не всегда возможно), либо 

понижать точность предсказания энергии связывания для сокращения времени вычислений, 
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а это может значительно повлиять на результат обучения агента. На сегодняшний день разра-

ботаны алгоритмы молекулярного докинга с использованием графических процессоров, позво-

ляющие значительно ускорить время расчетов, не снижая точности прогнозирования значе-

ния ΔG. 

Цель настоящей работы заключается в адаптации архитектуры нейронной сети REINVENT 

для генерации потенциальных ингибиторов белка gp120 оболочки ВИЧ-1 с использованием 

в процессе обучения с подкреплением молекулярного докинга на графических процессорах. 

Для достижения этой цели в работе проведены исследования, которые включали:  

 разработку модифицированной версии REINVENT, использующей для ускорения  обуче-

ния с подкреплением программу AutoDock-Vina-GPU-2.1 [19]; 

 создание программного конвейера для конвертации генерируемых нейронной сетью 

SMILES-строк молекул в формат PDBQT; 

 обучение модели с привлечением в качестве терапевтической мишени структуры белка 

gp120 ВИЧ-1 – гликопротеина оболочки вируса, критически важного для его проникновения 

в клетки хозяина; 

 тестирование нейронной сети и анализ результатов ее работы.  

1. Материалы и методы 
1.1. Архитектура нейронной сети. В качестве базовой модели использовали нейронную 

сеть SMILES-RL [20], входящую в состав архитектуры REINVENT [15] и представляющую 

различные реализации обучения с подкреплением. Модель SMILES-RL является рекуррентной 

нейронной сетью со слоями LSTM, в которой реализованы 29 комбинаций алгоритмов обуче-

ния с подкреплением и буферов воспроизведения. Как и в большинстве предложенных 

в литературе моделей обучения с подкреплением, процесс обучения сети SMILES-RL происхо-

дил циклично (здесь и далее один цикл обучения будем называть шагом). Для каждого шага 

генерировали 128 строк SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry System) [21] − формата 

представления низкомолекулярных соединений в виде строк, состоящих из букв, обозначаю-

щих химические элементы, и специальных символов.  

Для достижения цели исследования авторами был выбран алгоритм обучения с подкрепле-

нием Advantage Actor-Critic (A2C) [22] стохастического метода Policy Gradient в сочетании 

с буфером воспроизведения AC, который использует для обучения агента все сгенерированные 

на текущем шаге последовательности и учитывает только опыт текущего шага. Выбор алго-

ритма A2C и буфера воспроизведения AC обусловлен тем, что их комбинация обеспечивала 

генерацию одного из наибольших наборов потенциально активных молекул, полученных с по-

мощью базовой модели SMILES-RL [20]. Авторы работы [20] для оценки сгенерированных 

нейронной сетью SMILES-RL соединений на каждом шаге обучения применяли алгоритм слу-

чайного леса (Random Forest, RF), с помощью которого каждому полученному соединению ста-

вили в соответствие число-вознаграждение, варьирующее от 0 до 1. В модели нейронной сети, 

реализованной в настоящей работе, этап оценки был полностью изменен. Так, в предлагаемой 

версии модели REINVENT вместо алгоритма Random Forest был реализован другой алгоритм 

оценки сгенерированных соединений (см. подразд. 1.2). При этом все остальные этапы обуче-

ния нейронной сети проводили по схеме, реализованной в базовой модели SMILES-RL [20]. 

1.2. Обучение нейронной сети. Процесс обучения длился 10 полных эр и одну нулевую эру, 

каждая из полных эр включала 50 шагов. Нулевая эра состояла всего из одного шага, и ее вво-

дили для проверки корректности работы алгоритма генерации и оценки соединений. Это было 

необходимо, так как обучение полной эры, т. е. проведение 50 шагов обучения, занимало 

в среднем около 6 ч. В конце каждой эры веса для агента сохраняли и в начале следующей эры 

загружали в качестве исходных данных для агента. В начале нулевой эры использовали слу-

чайные веса для неспецифической модели, предварительно обученной генерировать правиль-

ные представления SMILES. 

На каждом шаге обучения сгенерированные последовательности SMILES конвертировали 

в формат PDBQT (Protein Data Bank, Partial Charge (Q) & Atom Type (T)), необходимый для 

проведения молекулярного докинга (см. подразд. 1.3). Далее с помощью программы AutoDock 
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Vina-GPU-2.1, работающей на графических процессорах, для всех корректно конвертирован-

ных соединений проводили молекулярный докинг с белком gp120 ВИЧ-1 (см. подразд. 1.5). За-

тем результаты докинга для каждого соединения подвергали переоценке с помощью оценочной 

функции (ОФ) машинного обучения RFScore-4 для того, чтобы уточнить прогнозируемое зна-

чение ΔG (см. подразд. 1.6). Исходя из значения ΔG, каждому соединению ставили в соответ-

ствие число-вознаграждение от 0 до 1 (см. подразд. 1.7). Если сгенерированная последователь-

ность SMILES-строк не могла быть конвертирована в формат PDBQT, то этой последователь-

ности ставили в соответствие вознаграждение 0. Все соединения проверяли также на соответ-

ствие заданным ограничениям на физико-химические параметры, традиционно используемые 

в виртуальном скрининге наиболее вероятных кандидатов на лекарственные средства для пред-

сказания молекул с большим потенциалом биодоступности при пероральном введении 

(см. подразд. 1.8). Если соединение не удовлетворяло ограничениям какого-либо физико-хими- 

ческого параметра, то вознаграждение для этого соединения умножали на соответствующий 

штраф − число от 0 до 1.  

1.3. Программный конвейер для конвертации строк SMILES в формат PDBQT. Форма-

том выходных данных для выбранной модели нейронной сети являются строки SMILES [21], 

однако программный пакет AutoDock-Vina-GPU-2.1 оперирует с данными в формате PDBQT. 

Для создания представлений сгенерированных соединений в формате PDBQT авторами был 

разработан программный конвейер на языке программирования python (рис. 1). 

                                  
Рис. 1. Общая схема программного конвейера для подготовки соединений к графически ускоренному  

молекулярному докингу 

Fig. 1. The software pipeline general scheme to prepare compounds for graphically accelerated molecular docking 

 

На первом этапе с помощью программного пакета RDKit (URL: http://www.rdkit.org/) гене-

рировали двухмерные (2D) структуры молекул с сохранением их топологии, состава и типов 

химических связей в файлах с расширением .mol, которые преобразовывали в трехмерные (3D) 

структуры в файлах .mol3d (рис. 1). Затем с привлечением программных средств MGLtools по-

лученные файлы .mol3d конвертировали в формат PDB, используемый для хранения соедине-

ний в банке данных белков (Protein Data Bank [23]), и переводили их в формат PDBQT. 

1.4. Молекулярный докинг. Кристаллическую структуру белка gp120 ВИЧ-1 в комплексе с 

контрольным ингибитором NBD-14204 заимствовали из Банка данных белков (PDB ID: 8F9Z) [24]. 

Подготовку белка-мишени к молекулярному докингу осуществляли с помощью пакета UCSF 

Chimera [25] и программных средств веб-сервера открытого доступа SWISS-MODEL [26].  

Атомы водорода добавляли к структуре белка gp120 с использованием программы UCSF 

Chimera [25], а исходный файл преобразовывали из формата .pdb в формат .pdbqt с помощью 

программного пакета AutoDockTools-1.5.7 (https://ccsb.scripps.edu/mgltools/1-5-7/). Молекуляр-

ный докинг проводили с использованием программы AutoDock-Vina-GPU-2.1 [19] в приближе-

нии жесткого рецептора и гибких лигандов. Ячейка для докинга включала CD4-связывающий 

сайт белка gp120 ВИЧ-1 [24] и имела следующие параметры: ΔX = 21,5 Å, ΔY = 21 Å, ΔZ = 25 Å 

с центром в точках X = 2,4 Å, Y = 16,57 Å, Z = 11,95 Å. Параметр, характеризующий полноту 

поиска (охват конформационного пространства), был задан равным 30. В качестве позитивного 

контроля в расчетах использовали ингибитор проникновения ВИЧ-1 NBD-14204, блокирующий 

связывание вируса с первичным рецептором CD4 клеточной мембраны и его проникновение 

в клетки-мишени [24]. 

SMILES 

(строковое представление) 

PDB 

(банк данных белков) 

Mol 

(2D-представление) 

Mol 3D 

(3D-представление) 

PDBQT 

(представление для докинга) 

http://www.rdkit.org/
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1.5. Сравнение работы программ AutoDock-Vina и AutoDock-Vina-GPU-2.1. Для реализа-

ции молекулярного докинга было крайне важно сократить время его выполнения, поскольку 

даже при графическом ускорении расчетов обучение на 50 шагах занимало около 6 ч. Более 

длительные вычисления или меньший охват конформационного пространства сделали бы ис-

пользование этой процедуры на этапе обучения нейронной сети нецелесообразным. Для реше-

ния данной проблемы может быть использован молекулярный докинг на графических процес-

сорах. Однако в этом случае необходимо показать, что его применение как минимум не умень-

шает точность прогнозирования энергии связывания по сравнению с традиционно используе-

мой программой молекулярного докинга AutoDock-Vina 1.2. Поэтому, для того чтобы оценить 

эффективность докинга на графических процессорах, на наборе данных с известными экспери-

ментальными значениями констант диссоциации (Kd) комплексов лиганд-белок был проведен 

сравнительный анализ точности предсказания аффинности связывания малых молекул с белка-

ми-мишенями с использованием программ AutoDock-Vina 1.2.5 и AutoDock-Vina-GPU-2.1 [19]. 

AutoDock-Vina-GPU-2.1 базируется на алгоритмах программы AutoDock-Vina 1.0, адаптиро-

ванных для проведения расчетов на графических процессорах [19]. Для сравнения точности 

прогнозирования величины Kd (моль/л) с помощью данных программ использовалась база дан-

ных Binding MOAD [27], из которой были отобраны кристаллические структуры комплексов 

лиганд-белок с разрешением < 2,5 Å, рекомендованным для корректного выполнения молеку-

лярного докинга. Затем для отобранных из этой базы данных 1967 комплексов с помощью ОФ 

AutoDock-Vina [17] и AutoDockVina-GPU-2.1 [19] были предсказаны значения pKd = −log(Kd) 

и выполнен повторный молекулярный докинг с использованием программы AutoDock-Vina-

GPU-2.1 для оценки разброса данных, полученных одним и тем же методом при изменении 

случайного начального значения. Результаты проведенных расчетов представлены на рис. 2. 
 

 

a)                                                                                                  b) 

Рис. 2. Отклонения значений pKd (∆pKd), рассчитанных программами AutoDock-Vina и AutoDock-Vina-GPU-2.1,  

от известных экспериментальных значений (pKd(рассчит.) – pKd(эксперим.) (a) и отклонения значений pKd  

для того же набора данных, предсказанные AutoDock-Vina-GPU-2.1 в результате двух расчетов  

с разными случайными начальными значениями (b) 

Fig. 2. pKd values deviations (∆pKd) calculated by AutoDock-Vina and AutoDock-Vina-GPU-2.1 from known  

experimental values (pKd(calc) – pKd(exp) (a) and pKd values deviations for the same data set predicted  

by AutoDock-Vina-GPU-2.1 as a result of two calculations with different random initial values (b) 

1.6. Сравнение оценочных функций AutoDock-Vina, AutoDock-Vina-GPU-2.1 и RFScore-4. 

После проведения молекулярного докинга для уточнения полученных результатов и переоцен-

ки Kd была использована ОФ машинного обучения RFScore-4 [28], основанная на алгоритме 

случайного леса и предназначенная для виртуального скрининга химических баз данных. От-

клонения значений pKd, предсказанных с помощью ОФ RFScore-4 и AutoDock-Vina, от экспе-

риментальных величин (∆pKd) представлены на рис. 3.  
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Рис. 3. Отклонения значений pKd, рассчитанных с помощью ОФ AutoDock-Vina  

и RFscore-4, от экспериментальных величин (∆pKd) 
 

Fig. 3. pKd values deviations calculated by the SF AutoDock-Vina  

and RFScore-4 from the experimental data (∆pKd) 

Средние значения отклонений pKd между предсказанными и экспериментальными величи-

нами и соответствующие среднеквадратические отклонения свидетельствуют о том (табл. 1), 

что графически ускоренный молекулярный докинг AutoDock-Vina-GPU-2.1 показал на исполь-

зованном наборе экспериментальных данных результаты, сопоставимые с результатами, полу-

ченными с помощью программы AutoDock-Vina. Несмотря на то что для ОФ RFScore-4 наблюда-

ется большее среднее отклонение предсказанных значений, чем для ОФ AutoDock-Vina-GPU-2.1, 

ОФ RFScore-4 характеризуется меньшим среднеквадратическим отклонением между экспери-

ментальными и предсказанными величинами аффинности связывания, а также бóльшим значе-

нием коэффициента корреляции Пирсона, что чрезвычайно важно для успешного решения за-

дачи обучения нейронной сети (табл. 1). 

 
Таблица 1   

Сравнение оценочных функций 

Table  1  

Comparison of scoring functions 

Оценочная функция 

Evaluation function 

Среднее 

отклонение, 

ΔpKd 

Average 

deviation, ΔpKd 

Среднеквадратическое 

отклонение, ΔpKd 

Standard deviation, 

ΔpKd 

Коэффициент 

корреляции 

Пирсона 

Pearson's 

correlation 

coefficient 

p-уровень значимости 

для коэффициента 

корреляции Пирсона 

p-level of significance 

for Pearson correlation 

coefficient 

AutoDock-Vina –0,736 1,897 0,469 1,69 ‧ 10
–108

 

AutoDock-Vina-GPU-2.1 –0,169 1,769 0,476 6,13 ‧ 10
–112

 

RFScore-4 0,266 1,411 0,661 7,37 ‧ 10
–248

 

 

1.7. Функция вознаграждения. Для применения молекулярного докинга в процессе обуче-

ния агента необходимо было преобразовать его выходные данные, а именно значения ΔG, в ве-

личины, с которыми оперирует нейронная сеть. Так как базовая модель [20] использует в каче-

стве вознаграждения за каждое сгенерированное соединение реальное значение в интервале от 
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0 до 1, было решено конвертировать величины ΔG в ту же форму. Для этой цели было удобно 

использовать асимптотические функции, которые достигают значения 0 или 1 только при бес-

конечно высоких или низких величинах аргумента соответственно, поскольку в таком случае 

отсутствует вероятность ошибки при получении неожиданно высокого или низкого значе-

ния ΔG. 

Для решения поставленной задачи была выбрана модифицированная кумулятивная функция 

нормального распределения (1) и (2) в предположении, что значения ΔG для сгенерированных 

соединений имеют нормальное распределение. Функция (1) отличается от кумулятивной функ-

ции нормального распределения тем, что для нее большее значения F(x) соответствует мень-

шему значению x. Это изменение связано с тем, что большему значению аффинности связыва-

ния, на которое в данной работе было ориентировано обучение модели, соответствует меньшее 

значение ΔG: 
 

1
( ) 1 ,

2 2

x
F x erf

    
   

  
                                                       (1) 

 

где x – значение ΔG для определенного соединения;   – среднее значение ΔG (значение, при 

котором вознаграждение F(x) = 0,5), выбранное таким образом, чтобы величина вознагражде-

ния для контрольного ингибитора находилась в диапазоне от 0,5 до 0,6;   – стандартное от-

клонение, подобранное эмпирически так, чтобы «энергетическая ценность» вознаграждения 

F(x) = 0,95 находилась в диапазоне от 10,5 до 11,0 ккал/моль. 

Функция erf(z) определяется следующим образом: 
 

2

0

2
( ) .

z
terf z e dt


                                                        (2) 

 

Следует отметить, что чем ниже значение ΔG, тем сильнее сродство, поскольку свободная 

энергия связывания представляет собой разницу между внутренней энергией комплекса лиган-

да с белком и суммой их энергий в свободном состоянии. Использованная для оценки ΔG 

функция вознаграждения представлена на рис. 4. 

 
Рис. 4. Функция, использованная в процессе обучения с подкреплением для преобразования  

значений ΔG в вознаграждение 

Fig. 4. Function, used for converting the values of binding free energy into reward during the reinforcement learning  

1.8. Дополнительные ограничения. Кроме ограничений на значения ΔG, на генерируемые 

соединения налагались штрафы за отклонение физико-химических параметров молекул от тре-

бований, предъявляемых к ним правилом пяти Липинского [29], которое используется для 

предсказания молекул с большим потенциалом биодоступности при пероральном введении. 
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Правило пяти принимает в рассмотрение такие важные характеристики потенциального лекар-

ства, как всасывание, распределение, метаболизм и экскреция. Кроме того, в функцию возна-

граждения вводили штрафы за нарушение ограничений на топологическую площадь полярной 

поверхности, число вращательных связей, логарифм молярной растворимости соединений 

в воде и их реакционную способность (степень ненасыщенности), которые также оказывают 

существенное влияние на оральную биодоступность кандидатов в лекарства [29–31]. Полный 

список ограничений на физико-химические параметры, использованных в процессе обучения 

нейронной сети, представлен в табл. 2.  

 

Таблица 2   

Штрафные коэффициенты, введенные в функцию вознаграждения за нарушение ограничений на физико-химические 

параметры соединений 

Table  2  

Penalty coefficients introduced into the reward function for violating restrictions on the physicochemical parameters  

of compounds  
 

Физико-химические  

параметры соединений 

Physicochemical 

parameters of compounds 

Ограничения на физико-химические параметры 

Limitations on physical and chemical parameters 

Штрафной 

коэффициент 

Penalty coefficient 

Правило пяти 

Липински 

Молекулярная масса (Да) ≤ 500   

 

 

 

 

0,8 

Число доноров водородной связи ≤ 5 

Число акцепторов водородной связи ≤ 10 

Липофильность соединения  –0,7 < XLOGP3 < 5,0 

При этом допускалось нарушение не более одного условия 

Топологическая площадь 

полярной поверхности         

(TPSA) 

20 Å² < TPSA < 130 Å² 0,8 

Число вращательных  

связей (N) 
N ≤ 10 0,8 

Логарифм молярной  

растворимости соединения 

в воде (LogS)  

–6 < Log S < 0 0,8 

Ненасыщенность  

соединения1, 2 

(Csp3) 

0,25 < Csp3 < 1 
Csp3

0,25

 
 

1Ненасыщенные соединения (непредельные соединения) – органические молекулы, скелет которых содержит 

кратные (С=С, С≡С) связи. Ненасыщенные соединения характеризуются высокой реакционной способностью.  
2Штраф за нарушение ограничений, относящихся к ненасыщенности соединений, отличается от остальных. Он 

может быть более строгим, так как при обучении сети без наложения штрафных санкций, свыше 85 % сгенерирован-

ных соединений не соответствовали этим ограничениям, в то время как по остальным параметрам не удовлетворяло 

требованиям от десятой части до двух третей соединений.  
1Unsaturated compounds (unsaturated compounds) are organic molecules whose skeleton contains multiple (С=С, С≡С) 

bonds. Unsaturated compounds are characterized by high reactivity.  
2The penalty for violating the restrictions related to the unsaturation of compounds differs from the others. It can be more 

stringent, since when training the network without imposing penalties, over 85 % of the generated compounds did not meet 

these restrictions, while for other parameters, from a tenth to two thirds of the compounds did not meet the requirements. 
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Итоговое вознаграждение для каждого соединения рассчитывали путем умножения возна-

граждения, полученного на основе данных молекулярного докинга, на штрафы, наложенные за 

отклонения физико-химических параметров от установленных ограничений: 

 

Reward ( G) ,i

i

F x                                                                (3) 

 

где xi – штрафной коэффициент для i-го параметра, равный значению в табл. 2, если ограниче-

ние нарушено, и единице, если соединение удовлетворяет ограничениям i-го параметра. 

F(ΔG) вычисляется по формуле (1) для величины ΔG.  

2. Результаты и обсуждение. Процесс обучения нейронной сети длился около 60 ч с ис-

пользованием графического процессора RTX 3080 TI и включал 500 шагов, разделенных на 

10 эр, в течение которых  нейронная сеть генерировала в среднем от 120 до 128 оригинальных 

(без учета дупликатов) соединений за шаг. Потери в количестве соединений связаны с тем, что 

не все сгенерированные нейронной сетью последовательности символов из словаря SMILES 

удалось преобразовать по правилам SMILES в структуры химических соединений. Соответ-

ственно, такие последовательности символов не могли быть корректно конвертированы про-

граммным конвейером в PDBQT-формат и их пришлось отбросить. Средняя величина итоговой 

функции вознаграждения за каждый шаг показана на рис. 5. 

Рис. 5. Средние значения функции вознаграждения для сгенерированных на каждом  

шаге обучения SMILES-строк  

Fig. 5. Mean values of reward function for generated SMILES strings per step of training 

В результате нейронная сеть сгенерировала более 62 000 соединений, из которых свы-

ше 52 000 молекул имели значения ΔG ниже −9,2 ккал/моль, сопоставимые с величи-

ной −9,7 ккал/моль, полученной для контрольного ингибитора ВИЧ-1 NDB-14204. На рис. 6 

изображен график зависимости числа генерируемых соединений за шаг, которые удовлетворя-

ли ограничениям, наложенным на их физико-химические параметры, и имели величину ΔG 

ниже −9,2 ккал/моль. Итоговое число таких соединений превысило 34 000. 

Следует отметить, что в работе также было проведено обучение модели с использованием 

ОФ AutoDock-Vina-GPU-2.1, но без учета ограничений на физико-химические параметры моле-

кул. Когда полученные таким путем молекулы были отобраны по критерию соответствия вве-

денным ограничениям, то их количество составило менее 3000. Это связано с тем, что при обу-

чении сети без дополнительных ограничений штрафование соединений, которые не удовлетво-

ряют этим ограничениям, отсутствует и единственным ориентиром для сети становятся соеди-

нения с наименьшей величиной ΔG. Однако при наложении штрафов за нарушения сеть обуча-

ется избегать молекулы с отклонениями от заданных параметров и учится ориентироваться на 

соединения, удовлетворяющие ограничениям, из-за чего с каждой эрой их количество возрас-

тает. 
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Рис. 6. Число сгенерированных за шаг обучения нейронной сети молекул, удовлетворяющих всем заданным  

ограничениям на физико-химические параметры и имеющих значения ΔG, более низкие или сопоставимые  

с величиной, рассчитанной для контрольного ингибитора NBD-14204 

Fig. 6. Number of molecules that meet all requirements imposed on physicochemical parameters and exhibit values  

of ΔG comparable or lower than that calculated for the reference inhibitor NBD-14204 

Также важно отметить, что уменьшение свободной энергии связывания для генерируемых 

соединений во время обучения слабо связано с тенденцией к росту их молекулярной массы. 

Это может существенно влиять на величину молекулярной массы по крайней мере из-за того, 

что с увеличением числа атомов возрастает количество возможных межмолекулярных взаимо-

действий между лигандом и белком-мишенью. Большинство соединений как с очень больши-

ми, так и с очень малыми молекулярными массами были получены в эры 1 и 2, т. е. когда агент 

был еще слабо специфичен к целевому белку gp120. Кроме того, вклад каждой эры в конечное 

распределение молекулярной массы скорее одинаков, с небольшим перевесом большей массы 

для поздних эр, в то время как для конечного распределения свободной энергии связывания ее 

более низкие значения явно соответствуют более поздним эрам (рис. 7). 

 

 
b) 

Рис. 7. Распределение молекулярных масс (а) и свободной энергии связывания (b) с указанием вклада  

соответствующих эр обучения 

Fig. 7. The molecular weights distribution (а) and binding free energy (b) indicating the contribution  

of the corresponding eras of training 

 

             а) 
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Заключение. В настоящем исследовании адаптирована модель глубокой генеративной 

нейронной сети на основе архитектуры REINVENT, использующая в процессе обучения с под-

креплением графически ускоренный молекулярный докинг и учитывающая ограничения на фи-

зико-химические параметры генерируемых соединений, введенные для идентификации моле-

кул с большим потенциалом оральной биодоступности. Для решения поставленной задачи со-

здан программный конвейер, предназначенный для преобразования SMILES-строк молекул 

в формат PDBQT. Для преобразования результатов молекулярного докинга в данные, приемле-

мые для обучения с подкреплением, использована функция вознаграждения, основанная на ку-

мулятивной функции нормального распределения. На наборе данных для комплексов лиганд-

белок с известными экспериментальными значениями Kd проведен сравнительный анализ точ-

ности предсказания значений ΔG с помощью программ AutoDock-Vina и AutoDock-Vina-GPU-2.1 

и ОФ Vina, Vina-GPU-2.1 и RFScore-4. В результате показано, что использование графически 

ускоренного метода AutoDock-Vina-GPU-2.1 в сочетании с ОФ RFScore-4 является наиболее 

продуктивным для успешного обучения предлагаемой модели. Полученная модификация 

нейронной сети не требует набора обучающих данных и способна генерировать большое коли-

чество соединений с высокой прогнозируемой активностью по отношению к заданной терапев-

тической мишени и приемлемыми фармакологическими свойствами.  

Эффективность адаптированной нейронной сети продемонстрирована на примере конструи-

рования новых потенциальных ингибиторов белка gp120 ВИЧ-1, способных блокировать     

CD4-связывающий сайт белка gp120 оболочки вируса и предотвращать его проникновение 

в клетки хозяина. В результате проведенных расчетов идентифицировано более 34 000 высоко-

аффинных лигандов этого гликопротеина, потенциально активных при пероральном приеме. 

В связи с этим развитие настоящей работы предполагает проведение дальнейших теоретиче-

ских исследований, включающих молекулярную динамику комплексов лиганд-gp120, отбор 

соединений, перспективных для тестирования in vitro, и оптимизацию структур соединений-

лидеров, направленную на получение их аналогов с улучшенной противовирусной активно-

стью. 

В заключение отметим, что предлагаемая модель нейронной сети может быть использована 

для компьютерного дизайна потенциальных кандидатов в лекарственные средства, способных 

ингибировать разные терапевтические мишени, играющие важную роль в развитии опасных 

заболеваний человека. 

 

Вклад авторов. Д. А. Воробьев и А. Д. Карпенко разработали и реализовали модификацию мо-

дели генеративной нейронной сети, обучили, протестировали и апробировали нейронную сеть. 

Д. А. Воробьев провел молекулярный докинг сгенерированных соединений с белком gp120 

ВИЧ-1. А. М. Андрианов и А. В. Тузиков руководили проектом и написали рукопись. Все авторы 

проанализировали данные расчетов, обсудили полученные результаты и внесли свой вклад 

в окончательную версию рукописи. 
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