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Задача

Цель работы
Построение модели для генерации молекул с заданными свойствами

Проблема
Процесс разработки нового лекарства является неэффективным и
высок процент неудач на финальных стадиях испытаний из-за плохого
отбора лекарст-кандидатов на вычислительной стадии.

Задачи
1 Построение и обучение генеративной модели на обширной

обучающей выборке
2 Построение и обучение разделяющей модели для предсказания

желаемого свойства
3 Дообучение генеративной модели с помощью разделяющей

модели как одной системы обучения с подкреплением.
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Исследование пространства химических соединений

Цель работы
Построить модель для генерации лекарственно-подобных соединений с
определёнными свойствами

1 Количество химических соединений:
база ZINC: ∼ 320M коммерчески доступных соединений
по оценкам существует ∼ 1060 лекарственно подобных молекул,
доступных для синтеза

2 Виртуальный скрининг
Поиск кандидатов среди уже известных молекул

3 de novo дизайн
создание новых молекул, которые бы обладали заранее заданными
свойствами
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Существующие подходы
Последовательность химических реакций – даёт путь синтеза, но
ограничен
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Ручная модификация существующих молекул – неэффективна,
так как не используется вычислительная мощность
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Представление молекул

Молекула представляется в виде строки специального вида
s = s1s2 . . . sT – SMILES в алфавите A = {a1, a2, . . . , an}::

Алфавит A cостоит из латинских букв, цифр и скобок
SMILES s однозначно описывает состав и структуры молекулы
химического вещества
Получена путём вывода символов вершин молекулярного графа в
порядке, соответствующем их обходу в глубину
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Постановка задачи

Дан набор объектов S = {s1, . . . , sn} – строк длины T из
алфавита A = {a1, a2, . . . , am}.
Дана параметрическая модель G :

G (st = a|s1 . . . st−1;θ) = Pr(st = a|s1 . . . st−1;θ), θ ∈ Rm, a ∈ A

С помощью модели G можно генерировать новые SMILES строки:

S̃(θ) = {s̃1, . . . , s̃l}

Дана разделяющая модель D(s|w) : AT → R, w ∈ RM для оценки
числового свойства объекта s и числовая функция награды
r : R→ R.
Цель – найти такое значение вектора параметров, которое бы
максимизировало следующую функцию:

E[r(P(s))|θ] =
∑
s∈AT

p(s|θ)r(D(s))→ max
θ
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Система обучения с подкреплением

Действие – сгенерировать символ st
Множество действий – алфавит SMILES A
Состояние – сгенерированный префик s1s2 . . . st
Множество состояний – множество всех строк в алфавите SMILES
A с длинами от 0 до T , A = {At , t = 0, . . . ,T}
Среда – множество состояний A, множество действий A и
вероятности перехода G (st = a|s1s2 . . . st−1)
Награда за сгенерированный SMILES – r(D(sT ))

E[r(D(s))|θ] =
∑
s∈AT

p(s|θ)r(D(s))→ max
θ
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Порождающая модель G

Рекуррентная нейронная сеть
500 Gate Recurrent Units
Функция активации – гиперболический тангенс tanh
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Предобучение порождающей модели

Алгоритм обучения
В момент времени 0 модель принимает на вход нулевой префикс
В момент времени t модель принимает на вход префикс s1s2 . . . st
из обучающей выборки
При переходе от t к t + 1 модель предсказывает вероятность
следующего символа st+1:

G (st+1 = a|s1 . . . st ;θ) = Pr(st+1 = a|s1 . . . st ;θ)

Функция потерь

l(st+1) = −
∑
a∈A

[st+1 = a]G (st+1 = a|s1 . . . st ;θ)→ min
θ

Алгоритм генерации
В момент времени t на вход сгенерированный префикс s̃1s̃2 . . . s̃t
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Разделяющая модель D

Регрессионная модель для
предсказания числового
свойства молекулы по SMILES
s
Функция ошибки –
квадратичная.
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Вычислительный эксперимент

Цели
Имплементировать все описанные модели и подходы

Продемонстрировать работу подхода на нескольких примерах свойств

Исследовать и интерпретировать предложенные модели

Данные
База данных из 1.5М лекарственно-подобных соединений ChEMBL
в формате SMILES строк
Экспериментальный датасет из 47К пар "SMILES-температура
плавления"
Экспериментальный датасет из 15К пар "SMILES-липофильность"
Экспериментальный датасет из 15К пар "SMILES-биологическая
активность"
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Предобучение порождающей модели

Основываясь на 1.5М сгенерированных соединений:
0.1% совпадений с обучающей выборкой
9% некорректных SMILES строк
Самая частая ошибка – незакрытое кольцо
4.7% совпадений с базой данных ZINC
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Обучение разделяющих моделей

(a) Температура плавления (b) Липофильность

Рис.: Биоактивность
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Обучение с подкреплением: биоактивность

Валидные молекулы Среднее ZINC ChEMBL
до 91% 5.70 4.7% 1.5%

минимизация 60% 4.89 2.5% 1.0%
максимизация 45% 7.85 4.5% 1.8%
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Обучение с подкреплением: липофильность

Валидные молекулы Среднее ZINC ChEMBL
до 91% 3.63 4.7% 1.5%

oптимизация 70% 2.58 5.8% 1.8%
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Обучение с подкреплением: температура плавления

Валидные молекулы Среднее ZINC ChEMBL
до 91% 181.30 4.7% 1.5%

минимизация 31% 137.17 4.6% 1.6%
максимизация 53% 200.72 2.4% 0.9%
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Обучение с подкреплением: бензольные кольца

Valid molecules Mean value ZINC ChEMBL
до 91% 0.59 4.7% 1.5%

максимизация 83% 2.41 5.5% 1.6%
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Обучение с подкреплением: водородные заместители

Валидные молекулы Среднее ZINC ChEMBL
до 91% 3.8 4.7% 1.5%

максимизация 80% 7.91 3.1% 0.7%
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TSNE проекции: биоактивность
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TSNE проекции: липофильность
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TSNE проекции: температура плавления
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Визуализация параметров порождающей модели
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Результаты, выносимые на защиты

Предложен новый алгоритм обучения генеративных моделей
Предложена новый метод решения задачи de novo дизайна
Задача молекулярного de novo дизайна сформулирована как
задача обучения с подкреплением
Проведены эксперименты, показывающие, что предложенный
метод решает поставленную задачу
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