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1 Тема диссертации

В течение последних нескольких лет машинное обучение начало использоваться на

разных этапах решения задачи поиска лекарств: поиске новых биологических ми-

шеней, поиске активных молекулярных структур, прогнозировании биологических

и физико-химических свойств [1, 2, 3, 4]. На данный момент несколько работ про-

демонстрировали активные молекулы, созданные с использованием искусственного

интеллекта: такие молекулы были протестированы in vitro и in vivo [5, 6, 7, 8]. В

данной диссертации рассмотрены три задачи, встречающиеся при поиске лекарств

генеративными моделями: условная генерация, обучение распределению и оптими-

зация молекулярных свойств.

В задаче обучения распределению мы стремимся создать новые молекулярные

структуры из того же распределения, что и обучающая выборка. Полученные вы-

борки молекулярных структур можно использовать для предобучения предсказа-

тельных моделей без учителя или ранжирования сгенерированных молекул в соот-

ветствии с некоторой функцией качества (виртуальный скрининг). В задаче услов-

ной генерации модели порождают молекулы с заданными свойствами — такой под-

ход позволяет сузить химическое пространство до желаемого класса молекулярных

структур. Целью задачи оптимизации молекулярных свойств является обнаруже-

ние молекул с максимально возможным значением функции качества. Например,

такая функция качества может быть предсказательной моделью активности против

заданной биологической мишени.

Для каждой из обозначенных выше задач мы предлагаем новые модели машин-

ного обучения. В первой работе [9] мы демонстрируем, что генеративные поатом-

ные графовые генераторы работают хуже строковых моделей на задаче обучения

распределению. Мы предлагаем новую модель иерархической генерации графов, ко-

торая работает значительно лучше существующих поатомных графовых моделей.

Во второй работе мы изучаем задачу условной генерации [5] и применяем состяза-

тельные автокодировщики для создания новых молекулярных структур с желаемы-

ми свойствами. С помощью предложенной модели мы смогли создать молекулярную

структуру, которая позже показала селективную микромолярную in vitro активность

против выбранной биологической мишени. В третьей работе мы оптимизируем мо-

лекулярные свойства при помощи байесовской оптимизации; оптимизация ведется
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в пространстве латентных кодов вариационных автокодировщиков, обученных с де-

терминированным декодированием [10].

Актуальность работы

Вычислительные подходы широко используются для предсказания молекулярных

свойств [11] и исследования химического пространства с помощью высокопроиз-

водительного скрининга, комбинаторных библиотек и эволюционных алгоритмов

[12, 13, 14, 15]. В отличие от традиционных подходов к задаче поиска лекарств, когда

молекулярные структуры создаются вручную, генеративные модели предлагают ав-

томатизированный подход, при котором опыт медицинского химика необходим толь-

ко на заключительных этапах — для проверки качества новых молекулярных струк-

тур. Такой подход не зависит от предвзятости эксперта и может учитывать явные

или неявные ограничения при поиске. Хотя специалист может создать молекулярные

структуры, имеющие определенные точки связывания и заданную форму, наши под-

ходы также могут использовать высокоточные прогностические модели, проводить

быструю оценку новизны и патентной чистоты. Такой мощный инструмент может

предложить эффективные гипотезы за неско недель с минимальным контролем со

стороны человека [16].

В данной работе процесс поиска лекарств сформулирован как задача оптимизации

функции качества f(x) молекулярной структуры x. В качестве примера функции f

может быть выбрана модель прогнозирования активности или энергия связывания

молекулы в белке, оцененная при помощи докинга или молекулярной динамики. По-

строение целевой функции — интересная и сложная задача, требующая экспертизы в

предметной области. В данной работе мы используем стандартные используемые для

сравнения функции качества. Реальные целевые функции, такие как те, что исполь-

зовались в наших недавних статьях [16, 6], анализируют сгенерированные структуры

с точки зрения активности, новизны, синтетической доступности и других тщательно

отобранных критериев.

Первая проблема при решении задачи оптимизации — как представить молеку-

лярную структуру. Наиболее распространены графовые и строковые представления.

В графовом представлении вершины обозначают атомы, а ребра — связи. Строковое

представление можно получить, записав символы атомов молекулы в порядке поис-
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ка в глубину, используя специальные маркеры для циклических связей и ветвления.

Такое представление называется системой упрощенного представления молекул в

строке ввода (simplified molecular input line entry system, SMILES) [17, 18]. Многие

предыдущие работы по обработке естественного языка можно применять напрямую

к SMILES, что является преимуществом строкового представления. Например, по-

символьная языковая модель может использоваться для порождения новых SMILES.

Также существуют работы, которые используют контекстно-свободную грамматику

[19], обратную польскую нотацию [20] или подструктурные представления, такие как

деревья сочленений [2]. Модели на основе графов менее изучены, но это — быстро

развивающаяся тема. Каждое представление может быть аннотировано трехмерны-

ми координатами атомов, молекулярными свойствами или отпечатками (fingerprints).

Отпечатки — это двоичные векторы, описывающие наличие или отсутствие заданных

подструктур. Например, наиболее популярные Моргановские отпечатки [21] кодиру-

ют подструктуры при помощи хеширования. Отпечатки можно использовать при

обучении предсказательных моделей. Также их часто используют для задания меры

сходства между молекулами. Например, похожесть можно оценивать при помощи

коэффициента Танимото (количество битов, которые имеют значение 1 для обеих

молекул, деленное на количество битов, которые имеют значение 1 по крайней мере

для одной молекулы).

Существует несколько подходов к оптимизации f(x) — с использованием обуче-

ния с подкреплением, генетических алгоритмов или байесовской оптимизации. Оп-

тимизацию можно вести в домене молекул, используя генетические алгоритмы или

байесовскую оптимизацию на графах. В последнем случае графовые ядра и другие

меры близости могут использоваться для обучения модели гауссовских процессов

[22]. Гомез-Бомбарелли и др. [1] предложили обучить вариационный автокодиров-

щик на молекулярных структурах и вести оптимизацию в домене скрытых кодов.

Авторы использовали байесовский подход к оптимизации латентных кодов, но в по-

следующих работах были использованы и другие подходы.

Помимо оптимизации молекулярных свойств, машинное обучение используется

для обучения распределению. По обучающему набору молекулярных структур, взя-

тых из неизвестного распределения, модели учатся создавать новые структуры из

того же распределения. В статье [23] мы предложили набор данных и метрик для

сравнения сгенерированных структур с точки зрения различных показателей, в том
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числе: уникальности, новизны, разнообразия, сходства с обучающими объектами. Мы

также реализовали несколько базовых моделей и сравнили их на основе этих пока-

зателей. Модели обучения распределению применяются для создания виртуальных

библиотек, так как они позволяют автоматически учитывать неявные ограничения

из обучающих данных. Сгенерированные структуры, которые можно использовать

для ранжирования или поиска. Например, для оптимизации новой функции f(x)

можно вычислить целевую функцию на структурах виртуальной библиотеки. Та-

кой подход экономит время на переобучении моделей и позволяет быстро находить

высокоскоринговые соединения.

За последние несколько лет мы внедрили несколько новых моделей и интегри-

ровали их в автоматизированную платформу для поиска лекарств под названием

Chemistry42. Chemistry42 поддерживает разработку лекарств как на основе лиган-

дов, так и на основе структуры белка, создавая высокоскоринговые структуры в

течение недели. В своей диссертации я описываю некоторые использованные в этой

платформе модели и иллюстрирую их применение на стандартных наборах данных.

Целью этой работы является разработка новых генеративных моделей молеку-

лярных структур для задач условной генерации, оптимизации молекулярных свойств

и обучения распределению.

2 Основные результаты и выводы

Вклад. Основными результатами этой работы являются три генеративные модели

и их приложения к задаче поиска лекарств.

1. Мы проанализировали поатомные графовые генеративные модели и предло-

жили процедуру иерархической генерации графов, а также — фрагментно-

ориентированное упорядочение атомов. Мы получили лучшие результаты по

сравнению с другими поатомными графовыми генеративными моделями в зада-

чах оптимизации молекулярных свойств и обучения распределению. Мы также

продемонстрировали что скрытые коды нижнего уровня влияют на локальные

свойства структуры, а скрытые коды верхнего уровня определяют глобальную

структуру.
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2. Предложена модель запутанного условного состязательного автокодировщика

(ECAAE), которая расширяет состязательный автокодировщик, обученный с

учителем, и успешно поддерживает множественные бинарные и непрерывные

условия. Показано, что предложенная модель может генерировать молекуляр-

ные структуры для условий за пределами исходного диапазона обучения и ге-

нерировать структуры с микромолярной активностью.

3. Для оптимизации молекулярных свойств мы изучили метод байесовской опти-

мизации скрытых кодов вариационных автокодировщиков и предложили детер-

минированное декодирование, чтобы избежать проблем связанных со стохасти-

ческим декодированием. Мы предложили подход к обучению, основанный на ре-

лаксированной целевой функции обучения, и доказали сходимость такого метода

к оптимуму исходной задачи оптимизации. Мы также предложили применять

апостериорные распределения с ограниченным носителем, чтобы гарантировать

существование набора параметров вариационного автокодировщика, при кото-

ром достигается автокодирование без потерь.

Теоретическая и практическая значимость. Предложенные модели откры-

вают путь для дальнейшего развития глубинного обучения в задаче поиска лекарств.

Эти модели могут ускорить открытие новых лекарств и значительно снизить затра-

ты на первоначальных этапах, что особенно важно во время глобальной пандемии.

Для условного моделирования мы предложили новый алгоритм, позволяющий гене-

рировать селективные молекулы с микромолярной активностью против выбранного

белка. Мы также проанализировали проблему оптимизации молекулярных свойств и

предложили новый подход к обучению вариационных автокодировщиков с детерми-

нированным декодированием. Также мы улучшили качество моделей обучения рас-

пределению для поатомных графовых генеративных моделей с помощью иерархиче-

ской генерации — мы получили 3,5-кратное улучшение основной метрики обучения

распределению (Fréchet ChemNet Distance).

Результаты, выносимые на защиту.

1. Иерахическая графовая генеративная модель для молекулярных структур и ее

применение к задаче обучения распределению и оптимизации молекулярных

свойств
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2. Модель запутанного условного состязательного автокодировщика для условной

генерации молекулярных структур

3. Метод обучения вариационных автокодировщиков с детерминированным деко-

дированием и применение этого метода для задачи оптимизации молекулярных

свойств

Личный вклад в результаты, выносимые на защиту. Во второй и третьей

статьях метод был предложен и реализован автором, все эксперименты проводи-

лись автором, текст написан автором; другие авторы контролировали исследование

и помогали с экспертизой в предметной области. В первой статье автор разработал

дизайн экспериментов, контролировал исследование и написал текст.

Публикации и апробация работы

Автор диссертации является основным автором в трех основных статьях по теме

диссертации.

Публикации повышенного уровня.

1. Даниил Полыковский, Александр Жебрак, Дмитрий Ветров, Ян Иванен-

ков, Владимир Аладинский, Полина Мамошина, Маринэ Боздаганян, Алек-

сандр Алипер, Александр Жаворонков, Артур Кадурин. Запутанный состяза-

тельноый автокодировщик для de novo поиска лекарств (Entangled Conditional

Adversarial Autoencoder for de Novo Drug Discovery). Молекулярная фармацевти-

ка (Molecular pharmaceutics), 15(10):4398–4405, 2018. Q1 журнал, индексируется

SCOPUS.

2. Даниил Полыковский и Дмитрий Ветров. Детерминированное декодирова-

ние для дискретных данных в вариационных автокодировщиках (Deterministic

Decoding for Discrete Data in Variational Autoencoders). Материалы двадцать

третьей международной конференции по искусственному интеллекту и стати-

стике, том 108 трудов исследований в области машинного обучения, страницы

3046–3056 (Proceedings of the Twenty Third International Conference on Artificial

Intelligence and Statistics, volume 108 of Proceedings of Machine Learning Research,

pages 3046–3056). Конференция уровня A.
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3. Максим Кузнецов и Даниил Полыковский. MolGrow: Графовый норма-

лизационный поток для иерархической генерации молекулярных структур

(MolGrow: A graph normalizing flow for hierarchical molecular generation). Кон-

ференция ассоциации по развитию искусственного интеллекта 2021 (Association

for the Advancement of Artificial Intelligence Conference 2021). Конференция уров-

ня A*.

Доклады на конференциях

1. Конференция по системам обработки нейронной информации (Neural information

processing systems conference), 2 декабря 2018. Доклад на Экспо (Expo Tutorial).

Тема: "Генеративные модели для задачи поиска лекарств".

2. Конференция по системам обработки нейронной информации (Neural information

processing systems conference), 2 декабря 2018. Экспо мастерская (Expo

Workshop). Тема: "Машинное обучение для задачи поиска лекарств и разра-

ботки биомаркеров".

3. Отменяя старение (Undoing Aging), 30 марта 2019. Тема: "Глубинный генератив-

ный подход к транскриптомному анализу старения"

4. Международная конференция по машинному обучению (International conference

on machine learning), 9 июня 2019. Доклад на Экспо (Expo Tutorial). Тема: "Ге-

неративные модели для задачи поиска лекарств".

Объем и структура работы. Диссертация содержит введение, содержание пуб-

ликаций и заключение. Полный объем диссертации 67 страниц.

3 Содержание работы

3.1 MolGrow: графовый нормализационный поток для иерархической ге-

нерации молекулярных структур

В предыдущем разделе мы предложили модель на основе VAE, в которой использо-

вались строковые представления молекулярных структур. В недавних работах [24]

было продемонстрировано, что графовое представление полезно для оптимизации

молекулярных свойств. Кроме того, Мадхава и др. [25] продемонстрировали, что мо-

дели на основе нормализационных потоков дают хорошие результаты в задаче опти-
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мизации молекулярных свойств. В предыдущих статьях не изучались проблемы обу-

чения распределению и оптимизации молекулярных свойств одновременно. Несмот-

ря на то, что модели обычно предварительно обучаются распределению, предыду-

щие поатомные графовые генеративные модели работают значительно хуже самых

простых строковых генеративных моделей. В этом разделе мы предлагаем новую

поатомную графовую генеративную модель, которая позволяет значительно сузить

разрыв между строковыми и графовыми моделями.

Предыдущие работы по генерации графов порождали элементы графа либо по-

следовательно [26, 27] или одновременно [25, 28]. Мы предложили новый подход к

генерации: начиная с графа, состоящего из одной вершины, мы итеративно разбива-

ем каждую вершину на две и повторяем эту процедуру до тех пор, пока не получим

граф заданного размера. Мы определили набор обратимых преобразований для раз-

деления и слияния вершин, добавления и отделения шума. Мы также заметили, что

стандартный порядок атомов (поиск в ширину) приводит к созданию нежелательных

макроциклов в сгенерированных структурах. Мы предложили новое фрагментно-

ориентированный порядок атомов. В таком порядке мы сначала разбиваем моле-

кулярную структуру на набор осмысленных фрагментов, а затем выравниваем эти

фрагменты с помощью слияния и расщепления вершин.

Мы представляем граф матрицей атрибутов вершин V ∈ RN×dv и тензором атри-

бутов ребер E ∈ RN×N×de , где dv и de — размеры элемента. Для входных данных Vi

определяет тип и заряд атома, Ei,j определяет тип ребра. Поскольку молекулярные

графы неориентированы, мы сохраняем ограничение симметрии на всех промежу-

точных слоях: Ei,j,k = Ej,i,k. Окончательный граф имеет N = 2L вершин, где L -

количество слоев, разделяющих вершины.

Мы используем операции слияния и разделения вершин, чтобы контролировать

размер графа. Эти операции обратны друг другу, и обе работают путем перестанов-

ки признаков вершин и ребер. Рассмотрим граф (V k, Ek) с Nk вершинами. Операция

слияния вершин объединяет вершины с номерами 2i и 2i + 1 в одну вершину, кон-

катенируя их признаки и признаки ребер между ними. Мы также конкатенируем
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(V 0, E0)

<latexit sha1_base64="N1uTey4nD0v70AAaJONMTrRSFi8=">AAAB9XicbVDLSgMxFL1TX7W+qi7dBItQQcqMFNRdUQSXFewD2mnJpJk2NJMZkoxShv6HGxeKuPVf3Pk3ZtpZaOuByz2ccy+5OV7EmdK2/W3lVlbX1jfym4Wt7Z3dveL+QVOFsSS0QUIeyraHFeVM0IZmmtN2JCkOPE5b3vgm9VuPVCoWigc9iagb4KFgPiNYG6lXbvYSe3qGbtN22i+W7Io9A1omTkZKkKHeL351ByGJAyo04VipjmNH2k2w1IxwOi10Y0UjTMZ4SDuGChxQ5Sazq6foxCgD5IfSlNBopv7eSHCg1CTwzGSA9Ugteqn4n9eJtX/pJkxEsaaCzB/yY450iNII0IBJSjSfGIKJZOZWREZYYqJNUAUTgrP45WXSPK841crVfbVUu87iyMMRHEMZHLiAGtxBHRpAQMIzvMKb9WS9WO/Wx3w0Z2U7h/AH1ucPp4SRVg==</latexit>

(V K , EK)

<latexit sha1_base64="aP429hCf1AqK7q/iIf65+604kNk=">AAAB8XicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBahgpRECuqtKILQSwX7gW1aNttNu3SzCbsboYT+Cy8eFPHqv/Hmv3Hb5qCtDwYe780wM8+LOFPatr+tzMrq2vpGdjO3tb2zu5ffP2ioMJaE1knIQ9nysKKcCVrXTHPaiiTFgcdp0xvdTP3mE5WKheJBjyPqBnggmM8I1kZ6LDa61TN0262e9vIFu2TPgJaJk5ICpKj18l+dfkjigApNOFaq7diRdhMsNSOcTnKdWNEIkxEe0LahAgdUucns4gk6MUof+aE0JTSaqb8nEhwoNQ480xlgPVSL3lT8z2vH2r90EyaiWFNB5ov8mCMdoun7qM8kJZqPDcFEMnMrIkMsMdEmpJwJwVl8eZk0zktOuXR1Xy5UrtM4snAEx1AEBy6gAndQgzoQEPAMr/BmKevFerc+5q0ZK505hD+wPn8AZZaPdA==</latexit>

Level L

Level 2

Level 1

(V, E)

<latexit sha1_base64="sc0f22gD9iLfOm9yG5hDLO00oxk=">AAAB7XicbVBNSwMxEJ2tX7V+VT16CRahgpRdKai3oggeK9htoV1KNk3b2GyyJFmhLP0PXjwo4tX/481/Y9ruQVsfDDzem2FmXhhzpo3rfju5ldW19Y38ZmFre2d3r7h/4GuZKEIbRHKpWiHWlDNBG4YZTluxojgKOW2Go5up33yiSjMpHsw4pkGEB4L1GcHGSn7ZP0O3p91iya24M6Bl4mWkBBnq3eJXpydJElFhCMdatz03NkGKlWGE00mhk2gaYzLCA9q2VOCI6iCdXTtBJ1bpob5UtoRBM/X3RIojrcdRaDsjbIZ60ZuK/3ntxPQvg5SJODFUkPmifsKRkWj6OuoxRYnhY0swUczeisgQK0yMDahgQ/AWX14m/nnFq1au7qul2nUWRx6O4BjK4MEF1OAO6tAAAo/wDK/w5kjnxXl3PuatOSebOYQ/cD5/AMjojfo=</latexit>

z0

<latexit sha1_base64="EefYAm4MZUevch+o3UL+GmK5j2U=">AAAB6nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexKQL0FvXiMaB6QrGF2MkmGzM4uM71CXPIJXjwo4tUv8ubfOEn2oIkFDUVVN91dQSyFQdf9dnIrq2vrG/nNwtb2zu5ecf+gYaJEM15nkYx0K6CGS6F4HQVK3oo1p2EgeTMYXU/95iPXRkTqHscx90M6UKIvGEUr3T09uN1iyS27M5Bl4mWkBBlq3eJXpxexJOQKmaTGtD03Rj+lGgWTfFLoJIbHlI3ogLctVTTkxk9np07IiVV6pB9pWwrJTP09kdLQmHEY2M6Q4tAselPxP6+dYP/CT4WKE+SKzRf1E0kwItO/SU9ozlCOLaFMC3srYUOqKUObTsGG4C2+vEwaZ2WvUr68rZSqV1kceTiCYzgFD86hCjdQgzowGMAzvMKbI50X5935mLfmnGzmEP7A+fwBD5ONrA==</latexit>

Dequantization

z1

<latexit sha1_base64="ybacxdcb1TGaEySRNROmmKatxWM=">AAAB6nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexKQL0FvXiMaB6QrGF2MkmGzM4uM71CXPIJXjwo4tUv8ubfOEn2oIkFDUVVN91dQSyFQdf9dnIrq2vrG/nNwtb2zu5ecf+gYaJEM15nkYx0K6CGS6F4HQVK3oo1p2EgeTMYXU/95iPXRkTqHscx90M6UKIvGEUr3T09eN1iyS27M5Bl4mWkBBlq3eJXpxexJOQKmaTGtD03Rj+lGgWTfFLoJIbHlI3ogLctVTTkxk9np07IiVV6pB9pWwrJTP09kdLQmHEY2M6Q4tAselPxP6+dYP/CT4WKE+SKzRf1E0kwItO/SU9ozlCOLaFMC3srYUOqKUObTsGG4C2+vEwaZ2WvUr68rZSqV1kceTiCYzgFD86hCjdQgzowGMAzvMKbI50X5935mLfmnGzmEP7A+fwBEReNrQ==</latexit>

zL

<latexit sha1_base64="4AJjIOWur+2aanbud8rk9mrxxIc=">AAAB6nicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFoNgFe5EULugjYVFRPMByRn2NpNkyd7esbsnxCM/wcZCEVt/kZ3/xk1yhSY+GHi8N8PMvCAWXBvX/XZyS8srq2v59cLG5tb2TnF3r66jRDGssUhEqhlQjYJLrBluBDZjhTQMBDaC4dXEbzyi0jyS92YUox/SvuQ9zqix0t3Tw02nWHLL7hRkkXgZKUGGaqf41e5GLAlRGiao1i3PjY2fUmU4EzgutBONMWVD2seWpZKGqP10euqYHFmlS3qRsiUNmaq/J1Iaaj0KA9sZUjPQ895E/M9rJaZ37qdcxolByWaLeokgJiKTv0mXK2RGjCyhTHF7K2EDqigzNp2CDcGbf3mR1E/K3mn54va0VLnM4sjDARzCMXhwBhW4hirUgEEfnuEV3hzhvDjvzsesNedkM/vwB87nDzoDjcg=</latexit>

…
z2

<latexit sha1_base64="GHSx52ei9eSsw6Gh2+tO4uevl7A=">AAAB6nicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBA8hd0QUG9BLx4jmgcka5idzCZDZmeXmV4hhnyCFw+KePWLvPk3TpI9aGJBQ1HVTXdXkEhh0HW/nZXVtfWNzdxWfntnd2+/cHDYMHGqGa+zWMa6FVDDpVC8jgIlbyWa0yiQvBkMr6d+85FrI2J1j6OE+xHtKxEKRtFKd08P5W6h6JbcGcgy8TJShAy1buGr04tZGnGFTFJj2p6boD+mGgWTfJLvpIYnlA1pn7ctVTTixh/PTp2QU6v0SBhrWwrJTP09MaaRMaMosJ0RxYFZ9Kbif147xfDCHwuVpMgVmy8KU0kwJtO/SU9ozlCOLKFMC3srYQOqKUObTt6G4C2+vEwa5ZJXKV3eVorVqyyOHBzDCZyBB+dQhRuoQR0Y9OEZXuHNkc6L8+58zFtXnGzmCP7A+fwBEpuNrg==</latexit>

Quantization

Grow

… Permutation

Linear

Actnorm

RealNVP

RealNVP

Block

Level

Block

Node
splitting

Noise
injection

…

blocks

Actnorm

Noise
separation

Node
merging

Block

Block

Linear

Permutation

zt

<latexit sha1_base64="d+ry7PwS23/IGjY96Qc5Oj2AbQo=">AAAB6nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBoPgKexKQL0FvXiMaB6QrGF2MkmGzM4uM71CXPIJXjwo4tUv8ubfOEn2oIkFDUVVN91dQSyFQdf9dnIrq2vrG/nNwtb2zu5ecf+gYaJEM15nkYx0K6CGS6F4HQVK3oo1p2EgeTMYXU/95iPXRkTqHscx90M6UKIvGEUr3T09YLdYcsvuDGSZeBkpQYZat/jV6UUsCblCJqkxbc+N0U+pRsEknxQ6ieExZSM64G1LFQ258dPZqRNyYpUe6UfalkIyU39PpDQ0ZhwGtjOkODSL3lT8z2sn2L/wU6HiBLli80X9RBKMyPRv0hOaM5RjSyjTwt5K2JBqytCmU7AheIsvL5PGWdmrlC9vK6XqVRZHHo7gGE7Bg3Oowg3UoA4MBvAMr/DmSOfFeXc+5q05J5s5hD9wPn8AdqON8A==</latexit>

Bt

<latexit sha1_base64="W9VRwq2pBwjtMbuC6IWLFO+Rv0s=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LBbBU0lEUG+lXjxWtB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoZeJUM95ksYx1J6CGS6F4EwVK3kk0p1EgeTsY38789hPXRsTqEScJ9yM6VCIUjKKVHup97JcrbtWdg6wSLycVyNHol796g5ilEVfIJDWm67kJ+hnVKJjk01IvNTyhbEyHvGupohE3fjY/dUrOrDIgYaxtKSRz9fdERiNjJlFgOyOKI7PszcT/vG6K4bWfCZWkyBVbLApTSTAms7/JQGjOUE4soUwLeythI6opQ5tOyYbgLb+8SloXVe+yenN/WanV8ziKcAKncA4eXEEN7qABTWAwhGd4hTdHOi/Ou/OxaC04+cwx/IHz+QMi2I25</latexit>

2t nodes

<latexit sha1_base64="4VNOKENLXofcBmHaZmH5kHU9kKo=">AAAB+3icdVDLSsNAFJ3UV62vWJduBovgKiS1arsrunFZwT6gjWUymbRDJ5MwMxFLiJ/ixoUibv0Rd/6Nk7aCih4YOJxzL/fM8WJGpbLtD6OwtLyyulZcL21sbm3vmLvljowSgUkbRywSPQ9JwignbUUVI71YEBR6jHS9yUXud2+JkDTi12oaEzdEI04DipHS0tAsV2/U/SBEaizClEc+kdnQrNjWaaPu2A1oW/YMOXFqx40T6CyUCligNTTfB36Ek5BwhRmSsu/YsXJTJBTFjGSlQSJJjPAEjUhfU45CIt10lj2Dh1rxYRAJ/biCM/X7RopCKaehpyfzlPK3l4t/ef1EBXU3pTxOFOF4fihIGFQRzIuAPhUEKzbVBGFBdVaIx0ggrHRdJV3C10/h/6RTtZya1biqVZrnizqKYB8cgCPggDPQBJegBdoAgzvwAJ7As5EZj8aL8TofLRiLnT3wA8bbJ//clRo=</latexit>

2t�1 nodes

<latexit sha1_base64="b+ddvYaKdQ2to1eKHA1hNGZrSlY=">AAAB/3icdVDLSsNAFJ3UV62vqODGzWAR3FiSWrXZFd24rGAf0MYymU7boZNJmJkIJUbwV9y4UMStv+HOv3HSRlDRAwOHc+7lnjleyKhUlvVh5ObmFxaX8suFldW19Q1zc6spg0hg0sABC0TbQ5IwyklDUcVIOxQE+R4jLW98nvqtGyIkDfiVmoTE9dGQ0wHFSGmpZ+6Ur2N1aCd3XR+pkfBjHvSJTHpm0SqdOFXbcqBVsqZIiV05co6hnSlFkKHeM9+7/QBHPuEKMyRlx7ZC5cZIKIoZSQrdSJIQ4TEako6mHPlEuvE0fwL3tdKHg0DoxxWcqt83YuRLOfE9PZmmlL+9VPzL60RqUHVjysNIEY5nhwYRgyqAaRmwTwXBik00QVhQnRXiERIIK11ZQZfw9VP4P2mWS3al5FxWirWzrI482AV74ADY4BTUwAWogwbA4BY8gCfwbNwbj8aL8TobzRnZzjb4AePtE7Uelpg=</latexit>

Рис. 1: Архитектура MolGrow. Слева: Полная архитектура объединяет несколько уровней для

генерации скрытых кодов zL, . . . , z0 из графа (V,E) и наоборот. Посередине: Каждый уровень

отделяет шум, объединяет пары вершин, применяет несколько блоков и линейные преобразования;

Справа: Каждый блок применяет три поканальных преобразования и два слоя RealNVP.

признаки ребер, соединяющих объединенные вершины:

V k+1
i︸ ︷︷ ︸

2dv+de

= cat
(
V k

2i︸︷︷︸
dv

, V k
2i+1︸ ︷︷ ︸
dv

, Ek
2i,2i+1︸ ︷︷ ︸
de

)
, (1)

Ek+1
i,j︸ ︷︷ ︸
4de

= cat
(
Ek

2i,2j︸ ︷︷ ︸
de

, Ek
2i,2j+1︸ ︷︷ ︸
de

, Ek
2i+1,2j︸ ︷︷ ︸
de

, Ek
2i+1,2j+1︸ ︷︷ ︸

de

)
. (2)

Расщепление вершин — это обратная операция по отношению к слиянию вершин: она

разделяет признаки на исходные компоненты. MolGrow производит скрытый вектор

для каждого уровня. Мы получаем скрытые коды уровня, разделяя половину при-

знаков вершин и ребер до того как объединить вершины. Мы накладываем гауссов-

ское априорное распределение на скрытые коды. Во время генерации мы семплируем

скрытый код из априорного распределения и объединяем его с признаками вершин и

ребер. Как показывают эксперименты, скрытые коды на разных уровнях по-разному

влияют на генерируемую структуру. Скрытые коды, соответствующие более мелким

промежуточным графам (верхний уровень) влияют на глобальную структуру, в то

время как скрытые коды нижнего уровня определяют локальную структуру. Модель

проиллюстрирована на рисунке 1.

В экспериментах мы сравниваем нашу модель с современными графовыми и стро-

ковыми генеративными моделями. В таблице 1 показано, что MolGrow превосходит
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Таблица 1: Оптимизация молекулярных свойств: функция липофильности со штрафной поправ-

кой (penalized logP) и количественная оценка подобия лекарствам (QED). Результаты для базовых

моделей взяты из [29, 25].

Method
Penalized logP QED

1st 2nd 3rd 1st 2nd 3rd

ZINC250k 4.52 4.30 4.23 0.948 0.948 0.948

Графовые модели

GCPN [24] 7.98 7.85 7.80 0.948 0.947 0.946

MolecularRNN [27] 8.63 6.08 4.73 0.844 0.796 0.736

GraphNVP [25] - - - 0.833 0.723 0.706

GraphAF [29] 12.23 11.29 11.05 0.948 0.948 0.948

MoFlow [28] - - - 0.948 0.948 0.948

Предложенная модель

MolGrow (генетика) 14.01± 0.364 13.95± 0.424 13.92± 0.422 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0

MolGrow (генетика, только верхние уровни) 11.66± 0.31 11.65± 0.319 11.63± 0.306 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0

MolGrow (генетика, только нижние уровни) 10.29± 3.32 10.29± 3.33 10.28± 3.32 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0 0.9484± 0.0

MolGrow (направляемая предиктором оптимизация) 5.2± 0.347 4.94± 0.262 4.84± 0.22 0.9484± 0.0 0.9483± 0.0 0.9483± 0.0

MolGrow (REINFORCE) 4.81± 0.285 4.47± 0.145 4.39± 0.126 0.9468± 0.001 0.9459± 0.001 0.9455± 0.001

Модели на SMILES и фрагментах

DD-VAE [10] 5.86 5.77 5.64 - - -

Grammar VAE [3] 2.94 2.88 2.80 - - -

SD-VAE [30] 4.04 3.50 2.96 - - -

JT-VAE [2] 5.30 4.93 4.49 0.948 0.947 0.947

лучшие графовые и строковые генераторы по двум наиболее часто используемым

целевым функциям — липофильность со штрафной поправкой (penalized logP) и ко-

личественная оценка подобия лекарствам (QED). Мы также значительно превзошли

лучший поатомный графовый генератор в задаче обучения распределению (Таблица

2) с точки зрения расстояния Fr échet ChemNet (FCD).

3.2 Запутанный условный состязательный автокодировщик для задачи

поиска лекарств

В этой секции мы переходим к рассмотрению задачи условной генерации, где мо-

дель должна создавать новые молекулярные структуры с заданными свойствами.

В ранних работах по генеративной химии [32, 33] предлагалось генерировать от-

печатки молекулярных структур и извлекать наиболее похожие молекулы из базы

молекулярных структур. Это не требует большого количества данных, а найденные

структуры сразу доступны для покупки. Тем не менее, такие модели не позволяют

генерировать новые молекулярные структуры. Обучение непосредственно SMILES

требует большего количества данных даже для создания семантически правильных
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Таблица 2: Метрики обучения распределению на данных MOSES.

Метод FCD/Test (↓) Frag/Test (↑) Уникальность@10k (↑) Новизна (↑)

Графовые модели

MolecularRNN [27] 23.13 0.56 98.6% 99.9%

GraphVAE [31] 49.39 0.0 5% 100%

GraphNVP [25] 29.95 0.62 99.7 % 99.9%

GraphAF (BFS) [29] 21.84 0.651 97% 99.9%

MoFlow [28] 28.05 0.685 100% 99.99%

Предложенная модель

MolGrow (фрагментно-ориентированный порядок) 6.284± 0.986 0.929± 0.025 99.28± 0.62% 99.26± 0.12%

MolGrow (BFS) 9.962± 0.795 0.932± 0.01 100± 0.0% 99.37± 0.08%

MolGrow (BFS на фрагментах) 16.15± 1.026 0.868± 0.018 100± 0.0% 100± 0.0%

MolGrow (случайная перестановка) 40.17± 4.709 0.051± 0.034 58.96± 38.11% 100± 0.0%

MolGrow (слой GAT вместо CAGE) 6.523± 0.302 0.941± 0.013 99.36± 0.3% 99.32± 0.05%

MolGrow (без позиционных представлений) 6.771± 0.555 0.937± 0.006 99.49± 0.19% 99.41± 0.06%

Модели на SMIELS и фрагментах

CharRNN (из MOSES) 0.073 0.9998 99.73% 84.19%

VAE (из MOSES) 0.099 0.9994 99.84% 69.49%

JTN-VAE (из MOSES) 0.422 0.9962 100% 91.53%

строк. В нашей работе мы предложили объединить генератор отпечатков с услов-

ной генеративной моделью над SMILES. Мы подошли к такой задаче с точки зрения

условной генерации: модель выучивает распределение p(x | y) над молекулярными

структурами x с заданными свойствами y (отпечатками).

В статье [5] мы предложили условную модель на основе состязательного автоко-

дировщика. Состязательные автокодировщики (AAE) [34] — это генеративные моде-

ли, которые моделируют распределение данных pd(x) путем обучения регуляризо-

ванного автокодировщика. Регуляризатор вынуждает распределение скрытого кода

q(z) =
∫
QE(z | x)pd(x)dx, совпадать с априорным распределением p(z). Распределе-

нияQE(z | x) и PG(x | z) параметризуются нейронными сетями E иG соответственно:

z = E(x) и x = G(z), то есть кодирование и декодирование детерминированы.

Регуляризация латентного пространства реализуется процедурой состязательно-

го обучения [35] при помощи дискриминатора D(z). Дискриминатор обучается раз-

личать выборки из скрытого распределения q(z) и априорного распределения p(z).

Кодировщик E обучается изменять скрытый код так, чтобы дискриминатор не смог

отличить скрытое распределение от априорного. Это приводит к минимаксной задаче
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оптимизации minE maxD Ladv, где

Ladv = Ex∼pd logD (E(x)) + Ez∼p(z) log (1−D(z)) (3)

Состязательное обучение, в совокупности со штрафом за реконструкцию задает сле-

дующую задачу оптимизации:

min
E,G

max
D

Ex∼pd logD (E(x)) + Ez∼p(z) log (1−D(z))− Ex∼pd log p (x | G (E (x))) . (4)

Предложенная модель, названная "Запутанный условный состязательный ав-

токодировщик"(ECAAE), вводит условное априорное распределение pθ(z | y) ∼

N (µθ(y),Σθ(y)) и использует условный дискриминатор для обучения модели. Мы ис-

пользуем трюк репараметризации z = gθ(z, y) = Σ
−1/2
θ (y) (z − µθ(y)) для упрощения

целевой функции:

min
E,G,θ

max
D

E(x,y)∼pd logD (gθ(E(x), y), y) + Ey∼p(y)Ez∼p(z) log (1−D(z, y))

− E(x,y)∼pd log p (x | G (E (x) , y)) .

(5)

Мы также предлагаем дополнительный регуляризатор, улучшающий обучение.

В приведенной выше задаче оптимизации цель дискриминатора может быть интер-

претирована как обеспечение независимости репараметризованного скрытого кода

и условия. Мы предложили технику, названную предиктивным распутыванием: она

использует отдельную прогностическую модель для предсказания y из z и изменяет

скрытые коды так, чтобы обмануть предсказательную модель. Аддитивный регуля-

ризатор имеет вид

min
E

max
q
λE(x,y)∼pd log q(y | gθ(E(x), y)). (6)

В экспериментах мы изучали различные условия генерации и сравнивали различ-

ные модификации AAE, включая модель с фиксированной сетью, задающей апри-

орное распределение: pθ(z | y) = N (0, I). В таблице 3 мы сравнили генеративные

модели, обусловленные на отпечатки MACCS — 166-битные вектора, каждый бит ко-

торых отвечает за наличие или отсутствие определенной подструктуры. В этой таб-

лице “Нет” соответствует состязательному автокодировщику, обученному с учителем

(SAAE), “Предиктивный” соответствует использованию прогнозирующего распуты-

вания и случаю когда условие не передается на вход дискриминатору. “Совместный”

соответствует подаче условия на дискриминатор. "Комбинированный"соответствует

предсказательному распутыванию и подаче условия на вход дискриминатору.

14



В таблице 4 мы обусловили модель на три непрерывных свойства: липофильность,

оценку синтетической доступности и энергию связывания с белком MCL1. Из таб-

лицы видно, что удаление любого компонента модели приводит к игнорированию

части условий. В статье мы также показали, что помощи предложенной модели мож-

но создать новые молекулы с большей энергией связи, чем наилучшая молекула из

обучающих данных. Мы также провели аналогичный эксперимент, обучив модель,

обусловленную на дозу, необходимую для 50%-ого ингибирования (IC50) для белка

JAK3 и сгенерировали молекулярную структуру, показавшую микромолярную ак-

тивность против выранного белка in vitro.

Таблица 3: Качество моделей, обученных с помощью различных методов распутывания; бинарные

отпечатки в качестве условия. Обратите внимание на большой разрыв между моделью без распуты-

вания (соответствующей [34]) и другими моделями. Первые четыре модели используют безусловную

модель априорного распределения.

Распутывание Танимото, % Хэмминг Точное удовлетворение условия, % Оставшаяся вз. инф-я

Нет 80.0 10.49 4.4 2.75

Предсказательное 86.2 7.13 11.4 0.64

Совместное 88.7 5.78 17.4 1.56

Комбинированное 91.8 4.18 27.8 0.32

ECAAE, без предск. 93.5 3.31 40.9 2.51

ECAAE 93.6 3.28 41.3 1.30

Таблица 4: Качество моделей обученных на частично размеченной выборке. Коэффициент корре-

ляции Пирсона r между указанным и полученным свойствами.

Распутывание logP, r SA, r E, r

— 0.311± 0.01 0.0522± 0.009 0.02± 0.04

Предсказательное 0.687± 0.006 0.0893± 0.008 0.063± 0.05

Совместное 0.595± 0.007 0.0838± 0.008 0.109± 0.04

Комбинированное 0.677± 0.007 0.0896± 0.007 0.116± 0.04

Запутанное 0.804± 0.005 0.593± 0.007 0.406± 0.04
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3.3 Детерминированное декодирование в вариационных автокодирощи-

ках для дискретных данных

В то время как обучение распределению и условное моделирование полезны для

быстрого исследования химического пространства, конечная цель задачи поиска ле-

карств — найти одну или несколько “идеальных” молекул. Задача оптимизации моле-

кулярных свойств обычно используется для таких приложений как поиск первичных

хитов и хит-оптимизация, если вычислительный подход может надежно оценивать

качество молекулярных структур. Цель модели — обнаружить молекулу с макси-

мальной мерой качества.

В этом разделе мы описываем проблему оптимизации молекулярных свойств в

генеративной химии и рассматриваем часто используемых подход к решению этой

задачи при помощи вариационных автокодировщиков (VAE) и байесовской оптими-

зации [1]. Мы обсуждаем проблему, связанную со стохастическим декодированием в

VAE и предлагаем детерминированное декодирование в качестве решения [10].

Задача оптимизации молекулярных свойств является одной из важных задач вы-

числительной химии. Цель такой задачи — имея некоторую целевую функцию f(x),

которая оценивает качество молекулярной структуры, найти соединение x∗ с наи-

высшим качеством: x∗ ∈ arg maxx∈X f(x). В зависимости от задачи, f(x) может на-

правлять оптимизацию в сторону структур с желаемыми физико-химическими свой-

ствами или биологической активностью [36]. Также можно ограничить область поис-

ка X соединениями, структурно похожими на данную структуру. Примером задачи

с ограничениями является хит-оптимизация, когда молекула-хит оптимизируется в

сторону более высокой активности и лучших физико-химических свойств. Вычис-

ление f(x) обычно дорогостоящее и трудоемкое, поскольку для практических задач

f(x) часто требует сложного моделирования или синтеза и in vitro тестирования.

Основываясь на работах по обучению представлений при помощи вариационных

автокодировщиков (VAE) [37], Гомез-Бомбарелли и др. [1] предложили адаптировать

VAE для задач оптимизации молекулярных свойств. Их подход заключается в том,

чтобы сначала обучить VAE на большом наборе молекулярных структур, а затем

оптимизировать молекулярные свойства в пространстве скрытых кодов VAE. Авто-

ры вычисляют скрытые коды всех обучающих примеров и обучают регрессионную

модель на основе гауссовских процессов [38] для предсказания целевой функции. Ис-

16



пользуя такую модель, авторы находят скрытый код, соответствующий структуре

с наибольшим ожидаемым улучшением. Полученную при помощи декодировщика

молекулярную структуру добавляют к обучающей выборке и повторяют процедуру

обучения несколько раз. Рассмотренный подход является частным случаем байесов-

ской оптимизации.

В упомянутой выше статье используются нейросетевые кодировщик и декодиров-

щик, обученные на SMILES. Такие сложные декодеры в VAE имеют тенденцию игно-

рировать скрытые коды, поскольку они могут моделировать целевое распределение

самостоятельно, без помощи скрытых кодов. Однако для того, чтобы байесовская

оптимизация была успешной, скрытые коды должны нести полезную информацию

о кодируемых объектах — чем легче предсказать целевые свойства на основе скры-

тых кодов, тем легче искать оптимальные структуры. Чтобы декодировщик не игно-

рировал скрытые коды, мы рассматриваем детерминированное декодирование, где

каждый скрытый код соответствует одной молекулярной структуре. Простой способ

превратить стохастический декодер в детерминированный — заменить все операции

семплирования на жадный выбор наиболее вероятного токена на каждой итерации

генерации. Такая схема семплирования смещена и может уменьшить разнообразие

генерируемых структур, поскольку режимы работы модели во время обучения и

семплирования различаются. Мы предлагаем обучать модель с детерминированным

декодированием напрямую.

Рассмотрим нижнюю границу на обоснованность вариационного автокодировщика

с рекуррентным декодировщиком:

L(θ, φ) = Ex∼p(x)

[
Ez∼qφ(z|x)

|x|∑
i=1

log πθx,i,xi(z)−KL (qφ(z | x) ‖ p(z))

]
, (7)

где p(x) — распределение данных, qφ — кодирующее (апостериорное) распределение,

а πθx,i,s(z) — декодирующее распределение pθ(xi = s | z, x1, . . . , xi−1). В детерминиро-

ванных декодировщиках, декодируемая последовательность x̃θ(z) вычисляется как

x̃i = arg max
s

pθ(s | z, x1, . . . , xi−1) = arg max
s

πθx,i,s(z) (8)

Распределение декодируемых последовательностей и нижняя граница на обоснован-

ность для детерминированного декодирования вычисляются по следующим форму-
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лам:

p (x | x̃θ (z)) =

1, x̃θ(z) = x

0, иначе
(9)

L∗(θ, φ) = Ex∼p(x)

[
Ez∼qφ(z|x) log p (x | x̃θ(z))−KL (qφ(z | x) ‖ p(z))

]
(10)

Мы предлагаем оптимизировать L∗, аппроксимируя arg max гладкой функцией и

постепенно понижая температуру:

I
[
i = arg max

j
rj

]
=
∏
j 6=i

I [ri > rj] ≈
∏
j 6=i

στ (ri − rj), (11)

στ (x) =
1

1 + exp (−x/τ)
(

1
τ
− 1
) −−→

τ→0
I [x > 0] (12)

Lτ (θ, φ) = Ex∼p(x)

[
Ez∼qφ(z|x)

|x|∑
i=1

∑
s 6=xi

log στ
(
πθx,i,xi(z)− πθx,i,s(z)

)
−KL (qφ(z | x) ‖ p(z))

]
(13)

Мы столкнулись с двумя проблемами: как обеспечить конечность целевой функции

(L∗ > −∞) хотя бы для каких-то значений параметров (θ, φ) и как оптимизация Lτ
связана с оптимизацией L∗.

Мы показываем, что невозможно получить конечное значение L∗, если апостери-

орное распределение q(x | z) имеет полный носитель: если кодировщик сопоставляет

любому объекту любой скрытый код с ненулевой вероятностью, то декодировщик

должен декодировать любой объект из любого скрытого кода. Следовательно, де-

терминированный декодировщик всегда будет иметь ненулевую долю ошибок рекон-

струкции и, соответственно, бесконечно малый L∗. Чтобы решить эту проблему, мы

предложили апостериорные распределения с ограниченным носителем — смещенные

и отмасштабированные факторизованные ядра:

qφ(z | x) =
d∏
i=1

1

σφi (x)
K

(
zi − µφi (x)

σφi (x)

)
. (14)

Мы вывели аналитическую формулу для дивергенции Кульбака-Лейблера для раз-

личных ядер и двух априорных распределений: стандартного гауссовского и равно-

мерного. Апостериорные распределения с ограниченным носителем совместно с до-

статочно гибким кодировщиком и декодировщиком гарантируют, что для некоторых

(θ, φ), L∗ конечно.

Чтобы связать Lτ с L∗, мы доказали следующую теорему.
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Теорема 1. Пусть Ω = {(θ, φ) | L∗(θ, φ) > −∞}. Пусть ∆(x̃θ, φ) — доля ошибок

реконструкции на уровне последовательностей для заданной пары кодировщик-

декодировщик, а ∆(φ) — доля ошибок реконструкции на уровне последовательно-

стей для оптимального декодировщика (производящего последовательность с мак-

симальной апостериорной вероятностью декодирования). Пусть Ω 6= ∅, длина по-

следовательностей ограничена (∃L : |x| ≤ L,∀x ∈ χ); Θ и Φ — компактные множе-

ства возможных значений параметров. Пусть qφ(z | x) равностепенно непрерывна

по полной вариации для любых φ и x:

∀ε > 0,∃δ = δ(ε, x, φ) > 0 :

‖φ− φ′‖ < δ ⇒
∫
|qφ(z | x)− qφ′(z | x)| dz < ε.

(15)

Пусть τn, φn, θn — такие последовательности что:

lim
n→∞

τn = 0, τn ∈ (0, 1), (16)

(θn, φn) ∈ Arg max
θ∈Θ,φ∈Φ

Lτn(θ, φ), (17)

последовательность {φn} сходится к φ̃, и для любого φ такого что ∆(φ) = 0 суще-

ствует θ такая что ∆(x̃θ, φ) = 0. Пусть θ̃ выбрано таким образом что:

θ̃ ∈ Arg max
θ∈Θ

L∗(θ, φ̃). (18)

Тогда, доля ошибок реконструкции на уровне последовательностей убывает асимп-

тотически как

∆(x̃θn , φn) = O
(

1

log(1/τn)

)
, (19)

Параметры (θ̃, φ̃) решают задачи оптимизации для L∗:

L∗(θ̃, φ̃) = sup
θ∈Θ,φ∈Φ

L∗(θ, φ). (20)

Эта теорема показывает, что если мы оптимизируем модель и постепенно пони-

жаем температуру τ , мы получим оптимальный кодировщик. Если мы затем дообу-

чим декодировщик, мы получим оптимальную пару кодировщик-декодировщик. В

экспериментах мы обучили модлель на SMILES и оптимизировали Lτ постепенного

уменьшая τ . Мы рассмотрели задачу обучения распределению и задачи оптимизации

молекулярных свойств. При обучении распределению предлагаемая методика обуче-

ния и апостериорные распределения с ограниченным носителем улучшают Fréchet

ChemNet Distance (FCD) и сходство с ближайшим соседом (SNN) в наборе данных
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MOSES (Таблица 5). При оптимизации молекулярных свойств мы оптимизировали

часто используемую функцию липофильности со штрафной поправкой [3]. В единых

условиях мы получили молекулы лучшего качества, чем стандартный VAE и другие

базовые модели. Модель также показала лучшее качество предсказания целевого

свойства на основе скрытых кодов по сравнению с обычным VAE (Таблица 6).

Таблица 5: Обучение распределению с детерминированным декодированием на наборе данных

MOSES для различной точности реконструкции. Показаны метрики FCD/Test (меньше — луч-

ше) и SNN/Test (больше — лучше). Среднее значение ± std на трех независимых запусках. G =

гауссовское апостериорное распределение, T = триквадратное апостериорное распределение.

Метод
FCD/Test (↓) SNN/Test (↑)

70% 80% 90% 70% 80% 90%

VAE (G) 0.205 ± 0.005 0.344 ± 0.003 0.772 ± 0.007 0.550 ± 0.001 0.525 ± 0.001 0.488 ± 0.001

VAE (T) 0.207 ± 0.004 0.335 ± 0.005 0.753 ± 0.019 0.550 ± 0.001 0.526 ± 0.001 0.490 ± 0.000

DD-VAE (G) 0.198 ± 0.012 0.312 ± 0.011 0.711 ± 0.020 0.555 ± 0.001 0.531 ± 0.001 0.494 ± 0.001

DD-VAE (T) 0.194 ± 0.001 0.311 ± 0.010 0.690 ± 0.010 0.555 ± 0.000 0.532 ± 0.001 0.495 ± 0.001

Таблица 6: Точность восстановления (на уровне последовательностей) и валидность. Модели обу-

чены на наборе данных ZINC; Качество предсказания разреженными гауссовскими процессами:

логарифм правдоподобия (LL) и среднеквадратичная ошибка (RMSE); Значение целевой функции

трех лучших молекул, найденных с помощью байесовской оптимизации. G = гауссовское апостери-

орное распределение, T = триквадратное апостериорное распределение.

Метод Точность реконструкции Валидность LL RMSE топ-1 топ-2 топ-3

CVAE 44.6% 0.7% -1.812 ± 0.004 1.504 ± 0.006 1.98 1.42 1.19

GVAE 53.7% 7.2% -1.739 ± 0.004 1.404 ± 0.006 2.94 2.89 2.80

SD-VAE 76.2% 43.5% -1.697 ± 0.015 1.366 ± 0.023 4.04 3.50 2.96

JT-VAE 76.7% 100.0% -1.658 ± 0.023 1.290 ± 0.026 5.30 4.93 4.49

VAE (G) 87.01% 78.32% -1.558 ± 0.019 1.273 ± 0.050 5.76 5.74 5.67

VAE (T) 90.3% 73.52% -1.562 ± 0.022 1.265 ± 0.051 5.41 5.38 5.35

DD-VAE (G) 89.39% 63.07% -1.481 ± 0.020 1.199 ± 0.050 5.13 4.84 4.80

DD-VAE (T) 89.89% 61.38% -1.470 ± 0.022 1.186 ± 0.053 5.86 5.77 5.64
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4 Заключение

В заключительном разделе мы подытоживаем основные результаты работы.

1. Мы обнаружили, что современные поатомные графовые генераторы показывают

плохие результаты в задаче обучения распределению — значительно хуже, чем

аналогичные строковые и подструктурные генераторы. Мы предложили новую

модель генерации молекулярных графов, которая создает молекулярные струк-

туры иерархически. Начиная с одной вершины, она итеративно увеличивает

размер графа, разделяя каждую вершину на две. Мы получили хорошие резуль-

таты одновременного в задачах оптимизации молекулярных свойств и обучении

распределению.

2. Мы изучили условные генеративные модели для задачи поиска лекарств и пред-

ложили новую модель — Запутанный условный состязательный автокодиров-

щик. Эта модель может обрабатывать несколько условий и экстраполировать за

пределы диапазона условий в обучающих данных. Эта статья одной из первых

подтвердила возможность сгенерировать новую молекулярную структуру и про-

демонстрировать ее активность in vitro против искомой биологической мишени.

3. Мы изучили широко используемую комбинацию вариационных автокодировщи-

ков и байесовской оптимизации и обнаружили потенциальные проблемы с ис-

пользованием детерминированного декодирования во время генерации и вероят-

ностного декодирования во время обучения. Мы построили детерминированную

процедуру декодирования и предложили интуитивно понятную схему обучения

с использованием релаксированной целевой функции. В экспериментах мы про-

демонстрировали улучшение основных метрик качества на задачах оптимизации

молекулярных свойств.

4. Мы доказали теорему, связывающую релаксированную целевую функцию и ис-

ходную целевую функцию. Мы также обнаружили, что декодирование без по-

терь невозможно с апостериорными распределениями, имеющими полный носи-

тель. Мы предложили использовать апостериорные распределения с ограничен-

ным носителем для улучшения модели.
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