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Искусственные нейронные сети стали популярны в молекулярной и химической
информатике (при разработке лекарств) примерно два десятилетия назад, но за
последнее десятилетие нейронные сети глубокого обучения достигли значительных
успехов в различных областях применения искусственного интеллекта. Эта техноло-
гия, выросшая из исследований искусственных нейронных сетей, показала превос-
ходную производительность по сравнению с другими алгоритмами машинного обу-
чения в таких областях, как распознавание изображений и голоса, обработка есте-
ственного языка и другие. Первая волна приложений глубокого обучения в фарма-
цевтических исследованиях появилась в последние годы, сегодня она продемонстри-
ровала свою перспективу в решении разнообразных проблем в области открытия
лекарств. В работе обсуждаются работы, касающиеся прогнозирования биоактивно-
сти по отношению «структура-активность» (QSAR) и решения этих задач в случае
небольших объёмов исходных данных.
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1 Введение
Цифровые данные во всех формах и размерах растут экспоненциально. Со-

гласно информации Агентства Национальной Безопасности США (National Security
Agency), Интернет обрабатывает 1826 петабайт данных в день [1]. В 2011 году отме-
тили, что объём цифровой информации только за пять лет вырос в девять раз [2]; к
2020 году, как ожидается, он достигнет 35 триллионов гигабайт [3]. Высокий спрос
на изучение и анализ больших данных (Big Data) стимулировал появление и исполь-
зование алгоритмов глубокого обучения (Deep Learning, DL). DL добилось огромных
успехов в широком спектре приложений: компьютерные игры, распознавание речи,
компьютерное зрение, обработка естественного языка и др. [4]. По Gartner, в пер-
вой десятке трендов технологий 2017 года, технологии искусственного интеллекта
расположились на верхней строчке [4].

За последнее десятилетие наблюдалось значительное увеличение количества со-
единений с доступной активностью и биомедицинских данных [5, 6] из-за появления
новых экспериментальных методов, таких как HTS, параллельный синтез [7]. Эф-
фективная обработка огромных массивов химических данных становится важной
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проблемой для открытия лекарств. Большие объёмы данных в сочетании с усовер-
шенствованной технологией автоматизации мотивировали дальнейшее использова-
ние машинного обучения. Помимо известных методов, таких как векторные маши-
ны (SVM) [8], нейронные сети (NN) [9] и случайный лес (RF) [10], которые приме-
нялись для разработки моделей «структура-активность» (QSAR моделей)в течение
длительного времени, начали использоваться такие методы, как матричная факто-
ризация [11] и глубокое обучение.

Архитектурой нейронных сетей DL, которые будут обсуждаться в этом обзоре,
являются глубокие нейронные сети (DNN). Область применения DL в открытии ле-
карств быстро прогрессирует – новые статьи публикуются почти каждую неделю.
Недавно вышло несколько обзоров приложений DL в области вычислительной химии
и наук о жизни [12–17]. В данной работе внимание уделяется QSAR приложениям
DL в разработке лекарств, выделяя используемые сегодня архитектуры DNN.

2 Используемые в вычислительной химии архитектуры
глубокого обучения
Мы не останавливаемся на принципах и приложениях глубоких сетей, отсылая

читателя к замечательной книге [18]. Отметим только, что основное различие между
DL и традиционными нейронными сетями(ArtificialNeuralNetworks, ANN) – масштаб
и сложность. DL использует большее количество скрытых слоев, тогда как ANN
обычно имеют только один или два скрытых слоя. В сетях глубокого обучения ис-
пользуютсямного узлов и скрытых слоевблагодаря появлению более мощнойтехни-
ки (GPU). Есть также много алгоритмических улучшений в DL, например, методы
dropout [19] и DropConnect [20], которые решают проблему переобучения с приме-
нением выпрямленной линейной единицы (Rectified Linear Unit, ReLU) [21], чтобы
избежать исчезновения градиентов, введение сверточных и объединенных слоев в
качестве новых сетевых архитектур, позволяющих использовать большое количество
входных переменных. Большинство программных пакетов DL являются доступны-
ми: TensorFlow [22], Caffe [23], PyTorch [24], Keras [25] и Theano [26]; они являются
одними из самых популярных пакетов DL, используемых сегодня.

Вначале представим несколько популярных архитектур, используемых в DL
(рис. 1). Полносвязная глубокая нейронная сеть (DNN), которая содержит несколько
скрытых слоев, и каждый слой содержит сотни нелинейных нейронов, показана на
рисунке 1а. DNN могут принимать большое количество признаков ввода, а нейроны
в разных слоях DNN могут автоматически извлекать признаки на разных иерархи-
ческих уровнях [27].

На рисунке 1b преставлен пример очень популярного типа сети – конволюцион-
ные или сверточные сети (CNN). Сеть обычно содержит несколько слоев свертки и
слои подвыборки. Сверточный слой состоит из набора фильтров (или ядер), которые
имеют небольшое восприимчивое поле и обучаемые параметры. Благодаря тому, что
для каждого фильтра используются одни и те же параметры, CNN в значительной
степени уменьшает количество свободных параметров, тем самым снижая потребля-
емую память и увеличивая скорость обучения.

Реккурентные сети (RNN) позволяют в одном и том же скрытом слое формиро-
вать направленный цикл (рис. 1c). RNN могут принимать последовательные данные
в качестве входных признаков, что очень подходит для задач, зависящих от време-
ни. Использование технологии Long Short-Term Memory (LSTM) [28] в RNN решают
проблему исчезновения градиента.
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Четвертая архитектура ANN, показанная на рисунке 1d, называется autoencoder
(AE) [29]. AE – это сеть, используемая для неконтролируемого обучения. Она содер-
жит часть кодера, которая является нейронной сетью, чтобы преобразовать инфор-
мацию, полученную с входного уровня, в ограниченное количество скрытых блоков, а
затем соединяет декодер NN с уровнем вывода, имеющим такое же количество узлов,
что и входной уровень. Недавно концепция AE стала более широко использоваться
для обучения генеративных моделей [30].

Рис. 1 Архитектура популярных нейронных сетей: (a) полносвязная глубокая нейронная
сеть (DNN), (б) сверточная нейронная сеть (CNN), (c) рекуррентная нейронная сеть (RNN)
и (d) автокодер (AE) [54]
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3 Применение сетей глубокого обучения в прогнозировании
свойства и активности соединения
Количественные отношения структура-активность (QSAR)- очень распространен-

ный метод в фармацевтической промышленности для прогнозирования целевых и
нецелевых активностей. Такие прогнозы помогают расставить приоритеты в экспе-
риментах во время процесса разработки лекарств и существенно сокращают необхо-
димую экспериментальную работу.

Идеальный метод QSAR должен быть способен построить прогнозную модель
из 300 000 молекул с 10 000 дескрипторами в течение 24 часов без ручного вме-
шательства. Из-за этих ограничений только небольшое количество предложенных
алгоритмов машинного обучения подходят для общих приложений QSAR. В насто-
ящее время самыми успешно прогнозирующими методами являются случайный лес
(RF) [31] и SVM [32].

Эталонным исследованием, доказывающим эффективность применения глубоких
нейронных сетей в разработке лекарств, считается конкурс Kaggle (www.kaggle.com),
проведенный в 2012 году компанией Merck. Цель конкурса – выяснить, насколько
хорошо современные методы машинного обучения могут справиться с проблемами
QSAR. Выбрали 15 наборов данных QSAR различных размеров (2000-50 000 моле-
кул), используя общий тип дескриптора. Каждый набор данных был разделен на
обучающий и тестовый наборы. Участникам конкурса были даны дескрипторы и ак-
тивности для обучающего набора, а также дескрипторы только для тестового набора.
Было разрешено создавать модели, используя любой метод машинного обучения или
их комбинации, и прогнозировать активность молекул на тестовом наборе.

Победитель (команда George Dahl), соавтора статьи [33], улучшила значение квад-
рата коэффициента корреляции Пирсона (𝑅2), усредненное по 15 наборам данных, с
0,42 (для RF) до 0,49. Улучшение может показаться незначительным, но за послед-
ние 10 лет впервые нашли подход, который стабильно опережал RF с таким запасом.
Победитель использовал множество разных методов, включая глубокую нейронную
сеть (DNN), машину повышения градиента (Gradient Boosting Machine, GBM) [34],
регрессию по гауссовскому процессу (GaussianPprocess, GP) [35].

Остановимся на некоторых важных моментах для понимания сути применения
глубокого обучения в QSAR на материалах конкурса Kaggle.

Данные. Исследовали 15 разнообразных наборов данных QSAR и доказали, что
DNN в большинстве случаев могут давать лучшие прогнозы, чем RF. Более того,
можно иметь один набор настраиваемых параметров, хорошо работающий для боль-
шинства наборов данных, и нет необходимости оптимизировать параметры для каж-
дого набора данных в отдельности. Это делает DNN практическим методом для
QSAR в промышленной среде разработки лекарств.

Каждый из наборов данных был разделен на два непересекающихся подмноже-
ства: обучающий и тестовый. Хотя обычным способом разделения является случай-
ный отбор, то есть «случайное разделение», в реальной фармацевтической практике
модели QSAR применяются «проспективно», т.е. для каждого набора данных первые
75% молекул, проанализированных на конкретную активность, образуют обучающий
набор, в то время как оставшиеся 25% соединений, проанализированных позже, обра-
зуют тестовый набор. Оказалось, что 𝑅2 на данных с разделением по времени лучше,
чем 𝑅2 из обычной схемы «случайного разделения» [36].

Дескрипторы. Каждая молекула представлена списком признаков, то есть «де-
скрипторами» в терминологии QSAR. Здесь использовали набор дескрипторов, кото-
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рый является объединением оригинального дескриптора «пары атомов» (AP) из [37]
и дескрипторов «пара донор-акцептор» [38]. Оба дескриптора имеют следующую
форму:

тип атома 𝑖 - (расстояние в связях) - тип атома 𝑗.

Для AP тип атома включает в себя атом, число неводородных соседей и число pi-
электронов. Для DP тип атома - один из семи (катион, анион, нейтральный донор,
нейтральный акцептор, полярный, гидрофобный и другие).

4 Модели прогноза
Случайный Лес или RF – это ансамблевый метод рекурсивного разделения, в

котором каждое «дерево» генерируется из загруженной выборки соединений, а слу-
чайное подмножество дескрипторов используется в каждом ветвлении каждого узла.

Хотя есть несколько настраиваемых параметров, качество прогнозов, как пра-
вило, нечувствительно к их изменениям. Следовательно, один и тот же набор па-
раметров может эффективно использоваться в различных задачах. Для обработки
больших объёмов данных в разумный срок версия RF была распараллелена для за-
пуска одного дерева на один процессор в кластере. Для всех моделей RF сгенериро-
вали 100 деревьев с 𝑚/3 дескрипторами, используемыми в каждой точке ветвления,
где 𝑚 – количество дескрипторов в обучающем наборе. Узлы дерева с 5 или менее
молекулами не расщеплялись дальше.

Глубокие Нейронные Сети. Структура DNN, включая количество слоев и нейро-
нов в каждом слое, должна быть предварительно задана, наряду с выбором функции
активации в каждом нейроне. Следовательно, обучение DNN означает максимизацию
целевой функции путем оптимизации весов 𝑤𝑖,𝑗 и смещений 𝑏𝑗 каждого нейрона.

∅ =
(︀
{𝑤𝑖,𝑗}, {𝑏𝑗}, 𝑖 = 1, . . . , 𝑁𝑗, 𝑗 = 1, . . . , 𝐿+ 1

)︀
(1)

где 𝑁𝑗 – количество нейронов в 𝑗-м слое, а 𝐿 – количество скрытых слоев. Допол-
нительный слой 𝑗 предназначен для выходного слоя. Процедура обучения – хоро-
шо известный алгоритм обратного распространения (BackPropagation, BP) с исполь-
зованием мини-пакетного стохастического градиентного спуска (Stochastic Gradient
Descent, SGD) с моментом [39]. Отдельные значения для ∅ сначала назначаются слу-
чайным образом; молекулы в обучающем наборе случайным образом перемешивают-
ся, а затем равномерно делятся на небольшие группы, называемые «мини-пакетами».
Каждый мини-пакет используется для обновления значений ∅ один раз с использо-
ванием алгоритма BP. Когда просчитаны все мини-пакеты из обучающей выборки,
говорят, что процедура обучения заканчивается одной «эпохой». Понятно, что обыч-
но требуется много эпох, а их количество является настраиваемым параметром.

Как правило, количество элементов в ∅ для задачи QSAR может быть очень
большим. Например, если набор обучения имеет 8000 дескрипторов, а в DNN три
скрытых слоя, каждый из которых имеет 2000 нейронов, тогда в ∅ будет более 24
миллионов настраиваемых значений. Поэтому сети DNN, обученные с использова-
нием алгоритма BP, склонны к переобучению. Известно несколько методов, позво-
ляющих это избежать. Два наиболее популярных из этих методов: предварительное
обучение, предложенное в [40], и процедура «“drop-out” или отсева», предложенная
в [41]. Первый подход может смягчить переобучение, потому что действует как за-
висимый от данных регуляризатор ∅, то есть ограничивает его значения. Вместо
использования случайных значений для инициализации ∅ в DNN, он генерирует
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значения ∅, используя процедуру обучения без учителя, проводимую только для
входных дескрипторов, без учета активности соединений, которые они представля-
ют. Последующий контролируемый алгоритм обучения ВР просто точно настраивает
∅, исходя из значений, полученных в результате обучения без учителя.

Второй подход привносит нестабильность в архитектуру DNN путем случайного
“drop-out” некоторых нейронов в каждом мини-пакете обучения. Эти два подхода
могут использоваться по отдельности или совместно в процессе обучения DNN. DNN
может иметь несколько нейронов в выходном слое, причем каждый выходной ней-
рон соответствует одной модели QSAR. Этот случай объединения DNN называют
совместными или многозадачными (multitask DNN) [33]. Такие сети могут одновре-
менно моделировать несколько задач QSAR, все встроенные модели QSAR имеют
одинаковые веса и смещения в скрытых слоях, но имеют свой уникальный вес и
смещение в выходном слое. Совместные DNN особенно полезны для задач QSAR с
небольшим обучающим набором, т.к. в этом случае обучающий набор совместного
DNN формируется путем объединения обучающих наборов всех вовлеченных задач
QSAR. Ниже мы покажем разницу в производительности между совместными DNN
и отдельными DNN, обученными с помощью одного набора данных.

Подчеркнем, что обучение DNN является сложным в вычислительном отноше-
нии из-за большого количества молекул в обучающем наборе и большого количества
необходимых нейронов. Но поскольку при обучении DNN используются в первую оче-
редь матричные операции, то вычисления на графических процессорах могут быть
очень эффективными в смысле времени обучения. Таким образом, можно настроить
следующие алгоритмические параметры (также называемые метапараметрами или
гиперпараметрами DNN):

a) по данным:
– опции для преобразования дескриптора:
1) без преобразования;
2) логарифмическое преобразование;
3) двоичное преобразование;

б) по архитектуре сети:
– количество скрытых слоев;
– количество нейронов в каждом скрытом слое;
– выбор функций активации скрытых слоев:
1) сигмоидная функция;
2) ReLU;

в) по стратегии обучения DNN:
– обучение DNN из одного тренировочного набора или совместного DNN из

нескольких тренировочных наборов;
– процент dropout нейронов в каждом слое;
– использование (или нет) предварительного обучения дляинициализации ∅;

г) по процедуре мини-пакетного стохастического градиентного спуска в алгоритме
BP:

– количество молекул в каждом мини-пакете, то есть его размер;
– количество эпох, то есть сколько раз использовался тренировочный набор;
– параметры для управления процедурой оптимизации градиентного спуска,

включая:
1) скорость обучения;
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2) силу импульса (momentum strength);
3) увеличениевеса (weight cost strength).

Ключевой вопрос в применении глубоких сетей, заключается в том, что можно
ли найти такой набор значений для алгоритмических параметров DNN, чтобы для
разнообразных наборов данных QSAR DNN могли делать более точные прогнозы,
чем RF? Из-за большого количества настраиваемых параметров трудно оценить все
комбинации возможных значений. Поэтому рекомендовалось тщательно выбирать
разумное количество настроек параметров, корректируя значения одного или двух
параметров за один раз, а затем вычислять 𝑅2 DNN, обученных с выбранными на-
стройками параметров.

5 Результаты
Более 50 DNN прошли обучение с использованием различных настроек парамет-

ров. Эти настройки параметров были выбраны произвольно, но они охватывают до-
статочный диапазон значений каждого настраиваемого параметра. При произвольно
выбранных настройках параметров DNN в среднем лучше RF в 11 из 15 наборов
данных Kaggle. Более того, в пяти наборах данных DNN работают лучше, чем RF
для всех настроек параметров. Среднее значение 𝑅2, усредненное по всем DNN и
всем 15 наборам данных, на 0.043 выше, чем у RF (улучшение на 10%). Это показы-
вает, что, даже если для каждой задачи QSAR использовался наихудший параметр
DNN, среднее значение 𝑅2 будет ухудшаться только с 0.423 до 0.412, то есть всего на
2,6%. Следовательно, результаты убеждают в том, что DNN, в целом, превосходят
RF (таблица 1).

Чтобы понять, какие именно параметры обеспечивают превосходство DNN, ис-
следовались параметры архитектуры сети и функции активации. Ключевые при-
чины улучшения производительности DNN: (1) входной слой, который принимает
тысячи дескрипторов без необходимости их сокращения, и (2) метод dropout, кото-
рый успешно исключает переобучение. Второй метод снижения риска переобучения
(предварительное обучение) признан нежелательным в задачах QSAR, т.к. эта про-
цедура ухудшает прогнозирующую способность. Но почему так происходит – вопрос
дальнейшего изучения.

Чтобы устранить сложность использования DNN из-за большого количества на-
страиваемых алгоритмических параметров, авторы приводят рекомендуемый набор
значений для всех параметров DNN, которые подходят для больших наборов дан-
ных QSAR. Однако следует отметить, что, хотя рекомендуемые параметры дают
хорошие прогнозы для большинства наборов данных, это не обязательно означает,
что эти параметры являются наиболее эффективными в вычислительном отношении
для любого конкретного набора данных.

Функция активации ReLU в QSAR предпочтительнее, чем Sigmoid. Одна из про-
блем, связанных с использованием ReLU, заключается в том, что она иногда может
вызывать числовую нестабильность, поскольку не имеет верхней границы. Решени-
ем этой проблемы является предварительная обработка входных данных с помощью
логарифмического или двоичного преобразования.

Ещё на один вопрос, постоянно возникающий у моделировщиков QSAR, ответ
получен на конкурсе. Речь идет о небольших объёмах исходных данных для постро-
ения моделей. Поэтому сравнивалось обучение объединенных (совместных) DNN с
использованием нескольких обучающих наборов, с обучением отдельного DNN с ис-
пользованием одного набора данных. При усреднении по всем наборам данных, ка-
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Таблица 1 Сравнение тестовых значений 𝑅2 на разных моделях

DNN, обученная с произвольными параметрами
DNN с

Случай- рекомендо- Наихуд- Наилуч-
Наборы ный ванными median ший ший
данных лес значениями 𝑅2 случай случай

параметров
3A4 0.469 0.521 0.515 0.476 0.550
CB1 0.283 0.345 0.331 0.294 0.337

DPP4 0.232 0.194 0.224 0.186 0.259
HIVINT 0.353 0.403 0.316 0.263 0.393

HIVPROT 0.530 0.543 0.524 0.467 0.581
LOGD 0.685 0.822 0.808 0.769 0.836

METAB 0.631 0.687 0.661 0.603 0.690
NK1 0.403 0.448 0.414 0.373 0.449
OX1 0.501 0.657 0.584 0.484 0.628
OX2 0.580 0.707 0.621 0.540 0.695
PGP 0.550 0.616 0.592 0.521 0.622
PPB 0.420 0.598 0.561 0.508 0.615

RAT_F 0.098 0.168 0.138 0.065 0.187
TDI 0.381 0.350 0.339 0.319 0.377

THROMBIN 0.222 0.375 0.351 0.315 0.380
mean 0.423 0.496 0.465 0.412 0.509

жется, есть разница в пользу совместного DNN. Однако размер обучающих наборов
играет решающую роль в том, выгоден ли совместный DNN. Неоднозначным являет-
ся утверждение о том, что преимущество объединенного DNN состоит в том, что он
использует молекулы, совместно используемые в разных наборах данных. Опреде-
лить провал такого, казалось бы, удачного решения дефицита входных данных пока
не удается.

И, наконец, важная и до сих пор еще не решенная задача – автоматические методы
настройки параметров DNN, которые зависят от эффективности валидации, являю-
щейся точным предиктором производительности теста. Следовательно, прежде чем
мы сможем максимально использовать преимущества DNN, необходимо разработать
новые подходы, которые могут лучше указывать прогнозирующую способность DNN
в наборе тестов с разделением по времени.

6 Применение сетей глубокого обучения в прогнозировании
свойства и активности соединения на небольших выборках
данных
Особенностью всех выборок, которые использовались на конкурсе, является то,

что они большие (десятки тысяч). После этой работы многие группы продемонстри-
ровали, что массовые многозадачные сети могут значительно повысить предсказа-
тельную силу моделей глубокого обучения для прогнозирования свойств [42–44]. Па-
раллельно с этим, другие группы представили сложные глубокие архитектуры для
обработки и извлечения элементов из молекулярных структур [45]. Граф-сверточные
архитектуры [46, 47], в частности, обрабатывают малые молекулы, представленные
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в виде неориентированных графов и создают элементы с использованием обучаемых
слоев свертки. В отличие от более ранних алгоритмов, позволяющих использовать
небольшие молекулы, такие как круговые отпечатки пальцев [48], эти новые граф-
сверточные архитектуры извлечения признаков являются удобными для обучения.
Практический эффект этих инноваций был ограничен, т.к. большинство вышеупо-
мянутых систем глубокого обучения требуют больших объемов данных. Например,
массовые многозадачные сети до сих пор обучались с миллионами точек данных [44].
Это резко контрастирует с состоянием существующих технологий обнаружения ле-
карств, которые часто пытаются работать с несколькими десятками соединений, и
даже сотня соединений часто слишком ресурсоемка для стандартных компаний, за-
нимающихся разработкой лекарств.

Недавние достижения в области машинного обучения продемонстрировали, что в
некоторых обстоятельствах нетривиальные предикторы могут быть обучены только
по нескольким точкам данных [49–51]. Для сравнения новых точек данных с неболь-
шим количеством доступных данных и последующего прогнозирования свойств этих
новых точек данных используется сложная метрика. В более широком смысле, эти
методы известны как «однократное обучение». Здесь задача состоит в том, чтобы
предсказать поведение молекулы в новой архитектуре глубокого обучения [52], ите-
ративное уточнение долговременной памяти (long short-term memory, LSTM) с моди-
фикацией архитектуры сопоставимых сетей (matching-networks, MN) и остаточной
сверточной сети.

На рис. 2 представлена схема архитектуры однократного обучения.

Рис. 2 Схема архитектуры однократного обучения [55]

Задача обучения, выполняемая ранее алгоритмами однократного обучения, со-
стояла в том, чтобы выполнить распознавание объектов для новых классов изобра-
жений, используя только несколько примеров из каждого класса. Для молекул ана-
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логичной задачей обучения было бы изучение поведения соединений в новом молеку-
лярном каркасе для фиксированного экспериментального анализа, учитывая только
несколько точек данных из нового каркаса. Но результаты [52] идут дальше и демон-
стрируют, что итеративные уточнения LSTM могут обобщаться для новых экспери-
ментальных анализов, связанных, но не идентичных тестам в обучающей выборке.
Следовательно, делается концептуальный шаг вперед, показывая, что однократные
методы способны к более сильному обобщению, чем продемонстрировано ранее. В
то же время ясно, что существуют сильные ограничения в обобщающей способно-
сти современных однократных методов обучения, и это есть предмет дальнейших
исследований.

Не останавливаясь на подробном описании математического формализма и про-
веденных экспериментах (наша будущая работа с другими данными), отметим, что
все однократные методы обучения демонстрируют сильное повышение по сравнению
с исходным уровнем случайного леса, а модели LSTM с итеративным уточнением по-
казывают более устойчивое повышение при наличии меньшего количества данных.

В глубоких сетях есть понятие «перенос обучения», которое было протестировано
и в однократном обучении. До сих пор эксперименты проверяли способность одно-
кратных методов обучения обобщать задачи обучения на тесно связанные задачи
тестирования. Чтобы проверить, способны ли однократные методы обучения к более
широкому обобщению (переносу обучения), были обучены модели на наборе данных
Tox21 и оценена точность прогнозирования на данных SIDER. Обратите внимание,
что эти два набора данных в целом различны: Tox21 содержит результаты измерений
из анализа ядерных рецепторов, а в SIDER измеряют побочные реакции реальных
пациентов. Однако, ни одна из моделей однократного обучения не достигла значи-
мой прогнозирующей силы в этой задаче, доказывая тем самым, что модели имеют
ограниченные возможности обобщения для несвязанных систем.

7 Заключение
В то время как в соответствии с стандартными протоколами, были созданы до-

ступные программные средства для интеллектуального анализа данных и извлечения
знаний, в медицинской химии такие инструменты и инфраструктуры ещё недоступ-
ны. Это препятствует анализу данных в разработке лекарств, но и предоставляет
большие возможности, и потому есть большие надежды на DL в разработке лекарств.

Частично они были подкреплены результатами конкурса прогнозирования актив-
ности в 2012 году, инициированного Merck, которые здесь цитировались, и Challenge-
NIHTox21 2014 года. В обоих случаях архитектуры DNN добились большей точности
прогнозирования, чем другие методы машинного обучения, но ожидания до сих пор
не были достаточно обоснованы. В этих случаях точность прогнозирования DL была
в основном сопоставима с другими методами машинного обучения, и улучшения с
помощью DL, если они были обнаружены, были незначительными.

Таким образом, потенциальное воздействие DL на медицинскую химию, следу-
ет рассматривать более критически. Однако, хотя предсказание свойств соединения
представляет собой непосредственную область применимости DL, опыт показыва-
ет, что эта методология не будет «революционизировать» текущие исследования.
Задача поиска новых активных соединений будет решающей. В будущем исследова-
тели должны учитывать ограничения машинного обучения, чтобы последовательно
идентифицировать новые химические объекты, независимо от используемых мето-
дов. Возможно, следует рассмотреть концептуально новые молекулярные представ-
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ления и, возможно, многозадачное обучение на необработанных данных скрининга
было бы перспективным для изучения по методологии DL [53].
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DEEP LEARNING NEURAL NETWORKS IN MODELING
THE STRUCTURE-ACTIVITY RELATIONSHIP

Adilova F.T.
Institute of Mathematics named after V.I. Romanovskiy NAS RUz, Tashkent

Artificial neural networks became popular in molecular and chemical informatics (in
drug design) about two decades ago, but over the past decade, deep learning neural net-
works have achieved remarkable success in various areas of artificial intelligence. This
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technology, which grew out of research on artificial neural networks, has shown excellent
performance compared to other machine learning algorithms in areas such as image and
voice recognition, natural language processing, and others. The first wave of applications
of deep learning in pharmaceutical research has appeared in recent years; today it has
demonstrated its perspective in solving various problems in the field of drug discovery.
The paper discusses the works related to the prediction of bioactivity based on the quan-
titative structure-activity relation (QSAR) and the solution of these problems in the case
of small amounts of input data.
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