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Поиск новых химических соединений с заданными свойствами — сложная зада-
ча при разработке лекарственных препаратов. Во многих работах молекулы коди-
руют строковыми представлениями, получаемыми из молекулярных графов, однако
такой подход вычислительно затратен и плохо переносится на общие (немолекуляр-
ные) графы. Прогресс в глубоком обучении на графах позволяет обучать генера-
тивные модели непосредственно на графовых представлениях, обходя дорогостоя-
щий поиск в дискретном и огромном пространстве химических структур. MolGAN
— неявная серия моделей для генерации небольших молекулярных графов, сочетаю-
щая генеративно-состязательные сети (GAN) и обучение с подкреплением (RL) для
получения молекул с заданными химическими свойствами. В обзоре рассмотрены
четыре варианта: базовая MolGAN (до 9 атомов), Large MolGAN (до 20 атомов) с
механизмом, снижающим генерацию несвязных графов, версия на основе WGAN
как более стабильной альтернативы GAN, а также гибридная MolGAN с модулями
квантовых вычислений. Описаны архитектуры моделей, их сравнение на бенчмар-
ках, ограничения и перспективы дальнейших исследований.
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1 Введение
В современных условиях фармацевтики разработка лекарственных средств яв-

ляется длительным и дорогостоящим процессом. Обычно от определения целевой
группы до клинического применения проходит до 15 лет [1], а затраты на каждый но-
вый препарат составляют около 1 миллиарда долларов. Машинное обучение успеш-
но применяется на различных этапах разработки лекарственных средств - от поиска
специфических белковых ингибиторов [2] до оценки фармакокинетических свойств и
побочных эффектов. В молекулярном дизайне большое значение приобрели генера-
тивные состязательные сети (GAN) [3]. Их архитектура позволяет генерировать ши-
рокий спектр потенциальных лекарственных препаратов-кандидатов из обширных
молекулярных пространств, что способствует более эффективному предварительно-
му отбору. Модели GAN, особенно по сравнению с рекуррентными нейронными се-
тями [4] и вариационными автоэнкодерами [5], продемонстрировали превосходство в
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генерации SMILES [6], представляющих соединения. Использование вместо SMILES
графов, которые инвариантны к перестановке порядков атомов, позволило GAN, в
частности, молекулярной генеративной состязательной сети MolGAN стать совре-
менным подходом в генеративной химии. С 2018 модель MolGAN эволюционировала
от базовой модели до гибридной квантовой модели (2024г.). В данном аналитическом
обзоре сравнены основные характеристики модификаций модели MolGAN в аспекте
эффективности генерации молекул химических соединений с желаемыми свойства-
ми.

2 Материалы и методы
Глубокие генерирующие модели для графически структурированных данных от-

крывают новый взгляд на проблему химического синтеза: оптимизируя модели, ко-
торые непосредственно генерируют молекулярные графы, можно избежать дорого-
стоящих процедур поиска в огромном (1060) пространстве химических структур.
MolGAN [7] – неявная, не зависящая от вероятности, модель генерации молекуляр-
ных графов, содержащих до 9 тяжелых атомов, была разработана учёными из Нидер-
ландов. Метод адаптирует генеративные состязательные сети (GAN) для работы с
графами в сочетании с обучением с подкреплением (RL), чтобы создавать молекулы
с желаемыми химическими свойствами.

MolGAN выгодно отличается от предыдущих моделей, основанных на вероятно-
сти, где представления молекул записаны в виде строк (SMILES). MolGAN является
первой моделью, которая рассматривает генерацию графов в контексте молекуляр-
ного синтеза с использованием GAN, предсказывая одномоментно структуру дис-
кретного графа.

Архитектура базовой модели MolGAN состоит из трех основных компонентов:
генератора, дискриминатора и сети поощрений. Генератор G берет выборку и гене-
рирует аннотированный граф, представляющий молекулу. Узлы и ребра 𝐺 связаны
с аннотациями, обозначающими тип атома и тип связи соответственно. Дискрими-
натор 𝐷 берет выборки как из набора данных, так и из генератора, с тем, чтобы
учится их различать. Оба компонента модели, – 𝐺 и 𝐷, обучаются с использованием
усовершенствованного WGAN, благодаря чему генератор G учится соответствовать
эмпирическому распределению и в конечном итоге выдает правильные молекулы [8].
Система поощрений учится назначать поощрения каждой молекуле в соответствии с
оценкой, представляемой программным обеспечением (Open-Source Cheminformatics
Software: http://www.rdkit.org). Если MolGAN выдает неверную молекулу, поощре-
ние не назначается. Дискриминатор D обучается с использованием WGAN, в то вре-
мя как генератор использует линейную комбинацию потерь WGAN и RL:

𝐿(𝜃) = 𝜆 · 𝐿𝑊𝐺𝐴𝑁 + (1 − 𝜆) · 𝐿𝑅𝐿, (1)

где 𝐿𝑊𝐺𝐴𝑁 , 𝐿𝑅𝐿, – потери, а 𝜆 ∈ [0; 1] – гиперпараметр, который регулирует соотно-
шение между этими двумя компонентами модели.

Во всех экспериментах базовой модели использовали данные QM9, подмножество
обширной базы данных по химии GDB-17, содержащей 166,4 миллиарда молекул.
QM9 содержит 133 885 органических соединений, содержащих до 9 тяжелых атомов:
углерод (C), кислород (O), азот (N) и фтор (F). Модель способна генерировать мо-
лекулярные графы с более высокой достоверностью и новизной, чем генеративные
модели на основе VAE, при этом время обучения сокращается, как минимум, в 5 раз.
Основным ограничением базовой MOLGAN является подверженность коллапсу ре-
жимов: как GAN, так и RL не поощряют получение разнообразных и неуникальных
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выходных данных, в результате чего модель стремится к решению, которое пред-
полагает лишь небольшую вариабельность выборки, что приводит к образованию
незначительного количества различных молекул.

L-MolGAN: Улучшенная неявная генеративная модель для больших молекуляр-
ных графов [9].

На основе базовой модели MolGAN в 2021 году, в Японии, разработали версию для
больших молекулярных графов (до 20 атомов). Модель Large-MolGAN (L-MolGAN)
добавляет в базовую модель механизм, названный расширением молекулярного гра-
фа, который увеличивает количество генерируемых связных молекулярных графов.
L-MolGAN отличается от оригинального MolGAN только механизмом расширения
молекулярного графа.

Алгоритм работы L-MolGAN такой же, как и в базовой модели: молекулярные
графы генерируются путем ввода в генератор векторов G, отобранных из предыду-
щего распределения, затем дискриминатор D классифицирует входной молекуляр-
ный граф либо как созданный генератором, либо считает его взятым из набора дан-
ных. Сеть поощрений предсказывает химические свойства входного молекулярного
графа. GAN здесь использовались для изучения молекулярных особенностей обуча-
ющего набора данных, а сеть поощрений была обучена предсказывать химические
свойства данного молекулярного графа. Для всех трех компонентов - генератора,
дискриминатора и сети поощрения был использован многослойный персептрон [7].

Архитектурой генератора 𝐺 был простой многослойный персептрон (MLP) из че-
тырёх слоёв: в каждом слое 256, 512, 1024 и 2200 элементов соответственно. Вводя
в генератор случайное число 𝑍, выбранное из стандартного нормального распре-
деления 𝑁 (0, 𝐼), выводятся матрица смежности 𝐴 и матрица признаков узлов 𝑋,
представляющие молекулярный граф. Выходной граф 𝐺 = 𝐴,𝑋 представляет собой
вероятностный полный граф, который интерпретируется как категориальное распре-
деление для типов атомов и связей. Здесь 𝐴 содержит вероятности существования
узлов и ребер для каждого типа связи, а 𝑋 – вероятности классов узлов. Чтобы обес-
печить возможность его преобразования в химически достоверный молекулярный
граф, дискретный граф 𝐺 = (𝐴,𝑋) получают с использованием функции 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 на
выходном вероятностном полном графе 𝐺 = (𝐴,𝑋). Матрицу смежности определи-
ли как 𝐴 ∈ 𝑅𝑁×𝑁×𝑌 , а матрицу характеристик узлов как 𝑋 = [𝑥1, . . . , 𝑥𝑁 ]𝑇 ∈ 𝑅𝑁×𝑇 .
Максимальное число узлов молекулярного графа было установлено равным 𝑁 = 20,
а количество типов связей 𝑌 = 5.

Как отмечалось выше, L-MolGAN отличается от базовой модели механизмом рас-
ширения молекулярного графа, за счёт которого и удалось увеличить число атомов
в графе с 9 до 20. Для этого подавляют генерацию несвязных графов введением их
наказания в процессе обучения модели. Конкретно,- для каждого сгенерированного
графа его связность проверяется с помощью поиска по глубине (Depth-First Search,
DFS) и, если граф несвязный, его оценка химических свойств устанавливается рав-
ной нулю в качестве штрафа. DFS – известный рекурсивный алгоритм, используе-
мый для поиска во всех узлах графа или дерева. С помощью DFS можно пройти
весь граф, начиная с определенного узла в молекулярном графе и следуя по ребрам.
Если все узлы в графе достижимы, граф считается связным. Повторные наложения
штрафов на несвязный граф будут препятствовать его генерации и увеличат коли-
чество генерируемых связных графов. В этом и есть смысл механизма расширения
молекулярного графа и основа модификации базовой модели MolGAN в L- MolGAN.
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3 Результаты и обсуждение
Эффективность L-MolGAN оценивалась в сравнении его с базовым вариантом

MolGAN. Во всех экспериментах количественную оценку сходства с лекарственными
средствами QED (Quality Estimate of Drug-likeness) ставили в качестве единственной
цели для получения новых препаратов-кандидатов [10]. Критерии эффективности
модели: 1) насколько хорошо модель генерирует большие молекулярные графы; 2)
сколько получено новых лекарство-подобных средств. В качестве исходных данных
использовали массив ZINC-250k [11], состоящий из 250 000 коммерческих молекул,
похожих на лекарственные средства, случайно выбранных из базы данных ZINC.

Для оценки модели молекулярной генерации использовали общепринятые пока-
затели достоверности, новизны и уникальности. Кроме того, для оценки химиче-
ских свойств полученных молекул были использованы три показателя: QED, рас-
творимость и синтетическая доступность (synthetic accessibility, SA). MolGAN и L-
MolGAN были обучены с использованием оптимизатора Adam [12] со скоростью обу-
чения 0,0001, чтобы оптимизировать QED для всех экспериментов. Для стабилизации
обучения было проведено мини-пакетное обучение, т. е. размер пакета (батча) был
установлен равным 100. При использовании стратегии ранней остановки обучение
модели прекращалось, если среднее изменение потерь за 10 эпох составляло менее
1,0% или когда достигалось максимальное количество эпох (300). Это обусловлено
тем, что сбой режима [13],- ситуация, когда одинаковые данные генерируются незави-
симо от произвольности чисел, вводимых в генератор, является одной из важнейших
проблем в GAN. Чтобы обойти эту проблему, использовали обучение мини-батчам и
стратегию ранней остановки.

L-MolGAN и базовая модель (MolGAN) сравнивались по эффективности с исполь-
зованием оценочных показателей, описанных выше. В качестве оптимального значе-
ния выбрали гиперпараметр 𝜆 = 0, 6, которое максимизирует суммарные значения
всех рассмотренных оценочных показателей. Кроме того, была выбрана единствен-
ная репрезентативная модель, которая имела наибольшее суммарное значение из
пяти испытаний для 𝜆 = 0, 6. На рисунке 1 показано распределение количественных
показателей QED молекул, полученных L-MolGAN, рассчитанное с использованием
наиболее эффективной генерирующей модели для каждого значения 𝜆. Кроме того,
’ZINC subset’ указывает на распределение молекул, включенных в обучающий набор
данных. Поскольку каждое распределение имеет несколько пиков, отмечен только
самый высокий из них. По мере увеличения 𝜆 пик смещается в сторону более высо-
кого показателя QED. В частности, когда 𝜆 было больше 0, 4, пик смещался в сторону
более высокого показателя QED, чем у обучающих данных, что означает качествен-
ную оптимизацию модели. Заметим, что более узкое распределение было получено
из-за коллапса моды с большим 𝜆.

Связность графов в L-MolGAN улучшилась в 1,96 раза по сравнению с базовой
моделью, но уникальность и надежность L-MolGAN были хуже, чем у MolGAN. Объ-
ясняется это тем, что молекулы, полученные с помощью MolGAN, более разнообраз-
ны, и их относительно легко синтезировать. Обе модели генерировали совершенно
новые молекулы, которых не было в обучающих данных; однако у MolGAN показа-
тель связности составил 48,12%, а у L-MolGAN он был выше - 94,32%. Это говорит
о том, что L-MolGAN генерирует более крупные, новые лекарство-подобные молеку-
лы, что важно в практике разработки лекарств. На рис. 2 показано распределение
значений QED, полученных на основе молекул, полученных с помощью L- MolGAN
и MolGAN.
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Рис. 1 Распределение количества QED молекул, полученных при различных 𝜆

Рис. 2 Распределение значений QED в молекулах, полученных с помощью репрезентатив-
ных моделей MolGAN и L-MolGAN . Для отображения распределения QED использовалась
оценка плотности ядер. Для оценки плотности использовались только связные молекуляр-
ные графы

Таким образом, включение в базовую модель MolGAN механизма расширения
молекулярного графа, корректирующего несвязные графы, увеличило количество
построенных связных графов в наборе молекулярных данных ZINC-250k в 1,96 раза
по сравнению с базовой моделью. L-MolGAN генерирует множество молекул, подоб-
ных лекарственным средствам, несмотря на то, что был оптимизирован только для
одного свойства, - QED. Следовательно, L-MolGAN эффективнее обнаруживает но-
вые, более крупные молекулы, чем те, которые генерируются с помощью базовой
MolGAN.

В 2022 году ученые из Нидерландов снова вернулись к своей базовой модели
MolGAN, - представив неявную и не зависящую от вероятности, генеративную мо-
дель для небольших молекулярных графов, которая устраняет необходимость мето-
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дов, основанных на правдоподобии. Последние [15, 16] требуют для обработки либо
фиксированного (или случайно выбранного) упорядоченного представления графа,
либо дорогостоящей процедуры сопоставления графов для оценки вероятности гене-
рируемой молекулы, поскольку оценка всех возможных упорядочений узлов является
непомерно высоким показателем перебора для графов даже небольшого размера. В
данном исследовании авторы решили задачу использованием неявных методов без
учета вероятности, для чего GAN адаптируют для работы непосредственно с графо-
выми представлениями. Как и ранее, в модели также используется RL, аналогичный
ORGAN с тем, чтобы стимулировать создание молекул с определенными свойствами.

В чем же преимущество неявных методов в сравнении с методами, основанными
на вероятности? В неявных порождающих моделях, в частности, в GAN, нет необхо-
димости в явной вероятности. Дискриминатор GAN можно сделать инвариантным
к упорядочению узлов, используя свертки графа [17–19] и оператор агрегации уз-
лов [20], тогда генератор при построении графа должен принять решение о конкрет-
ном порядке расположения узлов. Поскольку вероятность не указывается, генератор
может выбрать любой подходящий порядок для данной задачи.

Как и в базовой модели MolGAN, GAN состоит из генерирующей модели 𝐺𝜃, и
дискриминантной модели 𝐷𝜙, которая учится классифицировать, получены ли вы-
борки из распределения данных, а не из 𝐺𝜃. Эти компоненты реализованы в виде
нейронных сетей и обучаются одновременно с помощью стохастического градиент-
ного спуска (Stochastic Gradient descent, SGD). У 𝐺𝜃 и 𝐷𝜙 разные цели, и их можно
рассматривать как двух игроков в минимаксной игре в соответствии с уравнением:

min
𝜃

max
𝜙

E𝑥∼𝑝data(𝑥) [log𝐷𝜙(𝑥)] + E𝑧∼𝑝𝑧(𝑧)
[︀
log
(︀
1 −𝐷𝜙

(︀
𝐺𝜃(𝑧)

)︀)︀]︀
, (2)

где 𝐺𝜃 пытается сгенерировать выборки, чтобы обмануть дискриминатор, а 𝐷𝜙 пыта-
ется правильно различить выборки. Чтобы предотвратить нежелательное поведение,
такое как сбой режима (коллапс мод) [13], и стабилизировать обучение, используется
распознавание мини-групп [13] и улучшенная модель WGAN. Модель WGAN [8] ми-
нимизирует аппроксимацию расстояния Wasserstein-1, определенного между двумя
распределениями вероятностей. Формально расстояние Wasserstein-1 между двумя
распределениями 𝑝 и 𝑞, вычисляется по уравнению:

𝐷𝑊 [𝑝‖𝑞] =
1

𝐾
sup

‖𝑓‖𝐿<𝐾
E𝑥∼𝑝(𝑥)[𝑓(𝑥)] − E𝑥∼𝑞(𝑥)[𝑓(𝑥)], (3)

где в случае WGAN, 𝑝 – эмпирическое распределение, а 𝑞 =- генераторное распре-
деление. Отметим, что верхняя точка находится над всеми К-функциями Липшица
для некоторого 𝐾 > 0.
В [21] авторы вводят штраф за градиент в качестве альтернативного мягкого огра-
ничения на непрерывность 1 -Липшица в качестве улучшения схемы ограничения
градиента по сравнению с исходной WGAN. Потери по отношению к генератору
остаются такими же, как и в WGAN, но функция потерь по отношению к дискрими-
натору изменяется в соответствии с уравнением:

𝐿
(︀
𝑥(𝑖), 𝐺𝜃

(︀
𝑧(𝑖)
)︀

;𝜙
)︀

= −𝐷𝜙

(︀
𝑥(𝑖)
)︀

+𝐷𝜙

(︀
𝐺𝜃

(︀
𝑧(𝑖)
)︀)︀⏟  ⏞  

original WGAN loss

+

+𝛼
(︁⃦⃦⃦

∇𝑥̂(𝑖)𝐷𝜙

(︁
𝑥̂(𝑖)
)︁⃦⃦⃦

− 1
)︁2

⏟  ⏞  
gradient penalty

,
(4)



Генерации графов заданной структуры . . . 129

где 𝛼 – hyperparameter (𝛼 = 10), 𝑥̂(𝑖) представляет собой выборочную линейную ком-
бинацию между 𝑥(𝑖) ∼ 𝑝data (𝑥) и 𝐺𝜃

(︀
𝑧(𝑖)
)︀

с 𝑧(𝑖) ∼ 𝑝𝑧(𝑧), и, следовательно 𝑥̂(𝑖) =

= 𝜀𝑥(𝑖) + (1 − 𝜀)𝐺𝜃

(︀
𝑧(𝑖)
)︀

с 𝜀 ∼ 𝒰(0, 1).
Авторы использовали детерминированный алгоритм градиента, который хорошо

работает в многомерном пространстве [22]. В упрощенной версии алгоритма (Deep
Deterministic Policy Gradient, DPG) используются детерминированные градиенты
для максимального приближения ожидаемого будущего поощрения. В случае GAN
генератор 𝐺𝜃, который принимает образец z в качестве входных данных вместо со-
стояния среды 𝑠 выводит молекулярный граф в качестве действия 𝑎 = 𝒢. Затем вво-
дят обучаемую и дифференцируемую аппроксимацию функции поощрения 𝑅̂𝜓(𝒢),
которая предсказывает немедленное поощрение, и обучают ее с помощью показате-
ля среднеквадратичной ошибки, основанного на реальном поощрении, предоставляе-
мом внешней системой (например, оценкой синтезируемости молекулы). После этого
обучают генератор максимизировать прогнозируемое поощрение с помощью 𝑅̂𝜓(𝒢)
которое, будучи дифференцируемым, обеспечивает изменение стратегии в сторону
желаемого показателя.

Архитектура нового варианта модели (рис. 3) состоит из трех основных компо-
нентов: генератора 𝐺𝜃„ дискриминатора 𝐷𝜙 и сети поощрения 𝑅̂𝜓.

Рис. 3 Слева направо: генератор берет выборку из предыдущего распределения и генери-
рует плотный тензор смежности 𝐴 и матрицу аннотаций 𝑋. Затем из 𝐴 и 𝑋 получаются
разреженные и дискретные 𝐴̃ и 𝑋̃ соответственно с помощью категориальной выборки.
Комбинация 𝐴̃ и 𝑋̃ представляет собой аннотированный молекулярный граф, который со-
ответствует определенному химическому соединению. Наконец, граф обрабатывается как
дискриминаторными, так и поощрительными сетями, которые инвариантны к порядку пе-
рестановки узлов и основаны на слоях Relational-GCN [23]

Генератор берет выборку из предыдущего распределения и генерирует аннотиро-
ванный граф 𝒢, представляющий молекулу. Узлы и ребра 𝒢 связаны с аннотациями,
обозначающими тип атома и тип связи соответственно. Дискриминатор берет выбор-
ки как из набора данных, так и из генератора и учится их различать. Как 𝐺𝜃, так
и 𝐷𝜙 обучаются с использованием улучшенного WGAN, поэтому генератор учится
соответствовать эмпирическому распределению и в результате выдает правильные
молекулы.

Сеть поощрений используется для аппроксимации функции поощрения и опти-
мизации генерации молекул с целью получения недифференцируемых показателей
с помощью обучения с подкреплением. Набор данных и сгенерированные образцы
являются входными данными 𝑅̂𝜓 но, в отличие от дискриминатора, он присваива-
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ет им баллы (например, насколько вероятно, что сгенерированная молекула будет
растворима в воде). Сеть поощрений учится назначать поощрение каждой молеку-
ле в соответствии с оценкой, предоставляемой внешним программным обеспечением
(Open-Source Cheminformatics Software: http://www.rdkit.org). Когда MolGAN выда-
ет неверную молекулу, невозможно назначить поощрение, поскольку граф не являет-
ся соединением. Таким образом, за неверные молекулярные графы получают нулевое
поощрение.

Дискриминатор обучается с помощью задачи WGAN, в то время как генератор
использует линейную комбинацию потерь WGAN и потерь R (уравнение 1).
Генератор 𝐺𝜙(𝑧) берет D -мерные векторы 𝑧 ∈ R𝐷, отобранные из стандартного нор-
мального распределения 𝑧 ∼ 𝒩 (0, 𝐼) и выводит графы. Недавние работы показали,
что можно генерировать графы небольшого размера, используя генеративную мо-
дель на основе RNN [15]. Авторами же используется генеративная модель, которая
предсказывает весь граф сразу, используя многослойный персептрон [16].

Вначале отбирается область графов с ограниченным числом узлов, и для каж-
дого 𝑧,𝐺𝜃 выводится два непрерывных и плотных объекта: 𝑋 ∈ R𝑁×𝑇 , который
определяет типы атомов, и 𝐴𝑁×𝑁×𝑌 , который определяет типы связей. Оба, - 𝑋 и
𝐴 имеют вероятностную интерпретацию, поскольку каждый тип узла и ребра пред-
ставлен вероятностями категориального распределения по типам. Чтобы сгенери-
ровать молекулу, получают дискретные разреженные объекты 𝑋̃ и 𝐴̃ с помощью
категориальной выборки из 𝑋 и 𝐴 соответственно. Поскольку этот процесс дискре-
тизации недифференцируем, рассматривается три варианта модели, позволяющие
проводить обучение на основе градиента: i) использовать непрерывные объекты 𝑋
и 𝐴 непосредственно во время прямого прохода ( 𝑋̃ = 𝑋 и 𝐴̃ = 𝐴 ), ii) добавлять
шум Гумбеля (Gumbel), к 𝑋 и 𝐴 перед передачей их в 𝐷𝜙 и 𝑅̂𝜓, чтобы сделать
генерацию стохастической, при этом продолжая передавать непрерывные объекты
( 𝑋̃ 𝑖𝑗 = 𝑋 𝑖𝑗 + 𝐺𝑢𝑚𝑏𝑒𝑙 (𝜇 = 0, 𝛽 = 1 ) и 𝐴̃ = 𝐴𝑖𝑗𝑦 + 𝐺𝑢𝑚𝑏𝑒𝑙(𝜇 = 0, 𝛽 = 1)), или iii)
использовать прямолинейный градиент основанный на категориальной репараметри-
зации с помощью Gumbel-Softmax, то есть использовать выборку из категориального
распределения во время прямого прохода 𝑋̃ 𝑖𝑗 = 𝑋 𝑖𝑗 + 𝐺𝑢𝑚𝑏𝑒𝑙(𝜇 = 0, 𝛽 = 1) и 𝐴̃ =
= 𝐴𝑖𝑗𝑦 + 𝐺𝑢𝑚𝑏𝑒𝑙(𝜇 = 0, 𝛽 = 1) ), непрерывные ослабленные значения, т.е. исходные
𝑋 и 𝐴 ) при обратном проходе.

Архитектура генератора является фиксированной для всех экспериментов. Авто-
ры использовали 𝑁 = 9 в качестве максимального числа узлов, 𝑇 = 5 в качестве
количества типов атомов ( C,O,N,F и один символ заполнения) и 𝑌 = 4 в качестве
количества типов связей (одинарная, двойная, тройная и без связи).

Как дискриминатор 𝐷𝜙, так и сеть поощрений 𝑅̂𝜓 получают граф в качестве вход-
ных данных и выводят скалярное значение для каждого из них. Ряд слоев свертки
графа свертывают сигналы узлов 𝑋̃, используя тензор смежности графа 𝐴̃.

Модель строится на реляционной сети GCN [23], - сверточной сети для графов
с поддержкой нескольких типов ребер. На каждом слое представление признаков
узлов свертываются/распространяются в соответствии с:

ℎ
(ℓ+1)
𝑖 = 𝑓 (ℓ)

𝑠

(︁
ℎ

(ℓ)
𝑖 ,𝑥𝑖

)︁
+

𝑁∑︁
𝑗=1

𝑌∑︁
𝑦=1

𝐴̃𝑖𝑗𝑦

|𝒩𝑖|
𝑓 (ℓ)
𝑦

(︁
ℎ

(ℓ)
𝑗 ,𝑥𝑗

)︁
,

ℎ
′(ℓ+1)
𝑖 = tanh

(︁
ℎ

(ℓ+1)
𝑖

)︁
,

(5)
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где ℎ
(ℓ)
𝑖 – сигнал узла 𝑖 на уровне ℓ, а 𝑓

(ℓ)
𝑠 – функция линейного преобразования,

которая действует как self- connection между слоями. Далее мы используем аффин-
ную функцию, зависящую от типа ребра, 𝑓 (ℓ)

𝑠 для каждого слоя. 𝒩𝑖 обозначает набор
соседей для узла 𝑖. Коэффициент нормализации 1/ |𝒩𝑖| гарантирует, что активации
находятся в одинаковом масштабе независимо от количества соседей. После несколь-
ких уровней распространения с помощью графических сверток, следуя [20], мы объ-
единяем вложения узлов в вектор представления на уровне графа в виде:

ℎ′
𝐺 =

∑︁
𝑣∈𝒱

𝜎
(︁
𝑖
(︁
ℎ(𝐿)
𝑣 ,𝑥𝑣

)︁)︁
⊙ tanh

(︁
𝑗
(︁
ℎ(𝐿)
𝑣 ,𝑥𝑣

)︁)︁
,

ℎ𝐺 = tanhℎ′
𝐺,

(6)

где 𝜎(𝑥) = 1/(1 + exp(−𝑥)) – логистическая сигмовидная функция, 𝑖 и 𝑗 – MLP
с линейным выходным уровнем, а ⊙ обозначает поэлементное умножение. Затем
ℎ𝒢 представляющее собой векторное представление графа 𝒢, далее обрабатывается
MLP, чтобы получить скалярный выход на уровне графа ∈ (−∞,+∞) для дискри-
минатора и ∈ (0, 1) для сети поощрений.

Обе сети используют реляционный GCN-кодер (уравнение 5) с двумя уровнями
64,32 скрытых блоков, соответственно, для обработки входных графов. Затем вы-
числяется 128мерное представление на уровне графа (уравнение. 6), которое затем
обрабатывается с помощью 2 -слойного MLP размерностями 128, 1 и tanh в качестве
функции активации скрытого слоя. На выходе в сети поощрений также используют
сигмоидную функцию активации. Результаты и обсуждение

В экспериментах авторы сравнивают MolGAN с установленными эталонными по-
казателями с использованием базы данных по химическим веществам QM9 [24]. Вна-
чале ищется наилучший компромисс между целями GAN и RL, затем сравниваем
MolGAN с наиболее близкой моделью ORGAN [25],которая представляет собой по-
следовательную генеративную модель, работающую на основе SMILES, оптимизи-
рующую химические свойства как задачу RL. MolGAN также сравнивается с дру-
гими вариационными методами автоматического кодирования, такими как символь-
ный [26, 27], а также с генеративной моделью на основе графов: GraphVAE [16].

Все эксперименты данного исследования проводились на тех же наборах дан-
ных, что и в базовой модели. Критериями оценки являются статистики: валидность,
новизна и уникальность. Обучение проводили на оптимизаторе Adam со скоростью
обучения 10−3, батчем размером 32, a для каждого параметра использовали поиск
в таблице по показателям дропаута [28],-є {0,0;0,1;0,25}, а также по вариантам дис-
кретизации. Результаты наилучшей модели зависели от того, для чего проводили
оптимизацию (например, при оптимизации растворимости нужна модель с наивыс-
шим показателем растворимости). Хотя использование WGAN должно было в неко-
торой степени предотвращать нежелательное поведение, такое как сбой режима [13],
однако, данный вариант модели MolGAN также страдает от этой проблемы.

Для оптимизации задач в эксперименте были выбраны следующие цели, кото-
рые представляют качества, обычно необходимые для создания лекарств: сходство с
лекарством (QED), растворимость ( log P ), синтезируемость (SA). Результаты пред-
ставлены в таблице 1. Видно, что модели MolGAN всегда дают очень высокие ре-
зультаты достоверности > 97% в конце обучения. Более того, при всех настройках
отдельных показателей модели MolGAN превосходят модели ORGAN по всем трем
объективным показателям, для которых проводилась оптимизация.



132 Адылова Ф.Т., Давронов Р.Р.

Таблица 1 MolGAN: неявная порождающая модель для малых молекулярных графов

Задача Алгоритм
Valid
(%)

Unique
(%) Time (h) Diversity QED SA log P

OED ORGAN 88,0 69,4 9,6 0,5 0,52 0,32 0,3
OR(W)GAN 85,0 8,2* 10,0 0,9 0,60 0,54 0,4
Naive RL 97,0 54,0 9,3 0,8 0,57 0,53 0,5
MolGAN 99,0 2,0 1,6 0,9 0,61 0,68 0,5
MolGAN
(QM9) 100,0 2,2 4,12 0,97 0,62 0,59 0,53

SA ORGAN 96,0 45,9 8,6 0,9 0,51 0,83 0,4
OR(W)GAN 97,0 30,7 9,6 1,0 0,20 0,75 0,8
Naive RL 97,0 13,6 10,0 0,9 0,52 0,83 0,4
MolGAN 99,0 2,1 1,0 0,7 0,52 0,90 0,6
MolGAN
(QM9) 100,0 2,1 2,4 0,9 0,53 0,95 0,6

log P ORGAN 94,0 54,3 8,6 0,7 0,50 0,63 0,5
OR(W)GAN 94,0 208,0 97 0,9 0,47 066 0,5
Naive RL 92,0 100, 10,0 0,7 0,49 0,70 0,7
MolGAN 99,0 2,3 0,5 0,9 0,45 0,42 0,8
MolGAN
(QM9) 99,0 2,0 1,6 0,9 0,44 0,22 0,8

All
Alternated

ORGAN 96,0 97,2 10, 0,9 0,52 0,71 0,5
All
Simultaneously MolGAN 97,0 2,4 2,1 0,9 0,47 0,84 0,6
All
Simultaneously

MolGAN
(QM9) 98,0 2,33 5,83 0,93 0,51 0,82 0,69

Из таблицы 1 видно, что модели MolGAN дают очень высокие результаты до-
стоверности ( > 97% ) в конце обучения, поскольку и здесь имеет место неявная
оптимизация валидности. Более того, при всех настройках отдельных показателей
модели MolGAN превосходят модели ORGAN по показателям валидности, а так-
же по всем трем объективным показателям, для которых проводилась оптимизация.
Обучение на полном наборе данных QM9 в течение меньшего количества эпох (в
10 раз) улучшает результаты практически по всем показателям. Во время обуче-
ния алгоритм рассматривает больше различных выборок, и, следовательно, может
хорошо обучаться с гораздо меньшим количеством итераций. Более того, он может
наблюдать молекулы с более разнообразными структурами и свойствами.

Интересные результаты были получены в сравнении MolGAN (на полном наборе
данных QM9) с методами, основанными на вероятности, которые используют VAE (
CharacterVAE [26], GrammarVAE [27], и GraphVAE [16]. Сравнение велось на метри-
ках, которые измеряют только качество генеративного процесса, поскольку вероят-
ность непосредственно в MolGAN не вычисляется, и не оптимизируются какие-либо
конкретные химические свойства, кроме валидности.

Результаты представлены в таблице 2. Обучение на полном наборе данных QM9
(без оптимизации каких-либо показателей, кроме валидности) приводит к получению
модели с более высокой оценкой уникальности. Хотя оценка уникальности MolGAN
немного выше по сравнению с GrammarVAE, другие базовые показатели превосхо-
дят ее по этому показателю, в частности, показатели достоверности по сравнению с
базовыми показателями, основанными на VAE.
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Таблица 2 Сравнение с различными алгоритмами в QM 9. Значения представлены в про-
центах. Базовые результаты взяты из работы [16].

Algorithm Valid Unique Novel
CharacterVAE 10,3 67,5 90,0
GrammarVAE 60,2 9,3 80,9
GraphVAE 55,7 76,0 61,6
GraphVAE/imp 56,2 42,0 75,8
GraphVAE NoGM 81,0 24,1 61,0
MolGAN 98,1 10,4 94,2

Отобранные уникальные молекулы являются, в основном, новыми, на что ука-
зывает их количество, −97%. Однако в алгоритмах из таблицы новизна составляет
больше 60%, а в случае CharacterVAE даже > 90%. Несмотря на то, что CharacterVAE
может получить высокий балл за новизну, он уступает по валидности. MolGAN же
имеет высокие баллы как за валидность, так и за новизну.

Таким образом, MolGAN, благодаря совместному обучению с помощью GAN и
RL способна генерировать молекулярные графы с более высокой достоверностью
и новизной, чем предыдущие сопоставимые генеративные модели на основе VAE,
не требуя функции правдоподобия, зависящей от перестановок. MolGAN позволяет
достичь более высоких показателей химических свойств (таких как растворимость),
при этом время обучения сокращается как минимум в 5 раз.

Основным ограничением данной модификации MOLGAN,как и в двух других вы-
шеописанных (базовая MOLGAN и L-MOLGAN) является подверженность коллапсу
режимов: GAN и RL не позволяют получить разнообразные и неуникальные выход-
ные данные, в результате чего модель стремится к решению, которое предполагает
лишь небольшую вариабельность выборки. В конечном счете это приводит к обра-
зованию лишь небольшого количества различных молекул, если обучение не будет
прекращено заблаговременно.

В заключение обзора представим новый подход к генерации малых молекул, в
рамках модели MOLGAN, но основанную на использовании квантовых вычислений.
Гибридная генерирующая состязательная сеть с квантовым циклом для создания
малых молекул [29].

Квантово-усовершенствованные GAN, с присущей им вероятностной природой,
обладают умеренным преимуществом перед своими классическими аналогами, по-
скольку охватывают более широкое и разнообразное химическое пространство [30].
Однако сегодня возможности использования чисто квантовых алгоритмов ограниче-
ны. Поэтому гибридные алгоритмы могут найти разумное равновесие между высокой
выразительностью современных квантовых симуляторов и стабильностью классиче-
ских подходов. Изучение гибридных квантовых нейронных сетей (Hybrid Quantum
Neural Networks, HQNNs) представляет собой конвергенцию классических архитек-
тур глубокого обучения с алгоритмами квантового машинного обучения (QML) [31–
35], в частности, с помощью параметризованных квантовых схем [36]. Этот подход ис-
пользует сильные стороны классических и квантовых вычислений, создавая систему,
способную эффективно обрабатывать большие наборы данных по сравнению с клас-
сическими архитектурами глубокого обучения [37, 38]. HQNNS продемонстрирова-
ли многообещающее применение в здравоохранении [39–41], химии [42, 43], энергети-
ке [44], аэрокосмической промышленности [45] и классификации изображений [46, 47].
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Включив циклический компонент в гибридный квантовый MolGAN (Hybrid
Quantum HQ-MolGAN), где и генератор, и циклический компонент представлены
с помощью HQNN [31], [48], авторам удалось стабилизировать процесс обучения для
молекулярных выборок и улучшить ключевые показатели, а именно, увеличить до
30% показатель QED, улучшить показатели доступности синтеза ( SA), растворимо-
сти и проницаемости соединения (logP).

В исследовании представлено несколько моделей для генерации низкомолекуляр-
ных соединений. Во-первых, - усовершенствованный классический MolGAN с умень-
шенным вдвое количеством параметров, основанный на современной классической
архитектуре MolGAN [14]. Во-вторых, - HQ-MolGAN, объединяющий классические
и квантовые вычислительные подходы для расширения возможностей.

Авторы предлагают новый классический цикл MolGAN, включающий многопара-
метрическую функцию поощрения, основанную на принципах обучения с подкрепле-
нием, вдохновленную современным циклом MolGAN [49]. Инновационный HQ-Cycle-
MolGAN, проверенный тщательными экспериментами с наборами данных Quantum
Machine 9 (QM9) и PubChemQC 9 (PC9), демонстрирует, что модели, обученные
на PC9, демонстрируют более высокие показатели logP, чем их аналоги на QM9.
Отметим, что гибридные квантовые модели демонстрируют более высокую произ-
водительность, достигая самых высоких показателей QED, SA и logP, превосходя
аналогичную гибридную модель генератора квантовой генерирующей состязатель-
ной сети с умеренным уменьшением мощности (QGAN-HG MR) из [30] и квантовую
молекулярную генерирующую состязательную сеть (QuMolGAN) из [50], что подчер-
кивает эффективность предлагаемого подхода к генерации малых молекул.

В архитектуре HQ-MolGAN ключевую роль играет вариационная квантовая схе-
ма (Variational Quantum Circuit, VQC), которая интегрирована в качестве начального
уровня в генератор MolGAN. VQC работает путем кодирования вектора шума в N
кубитов. После применения компонентов вращения и запутывания VQC выдает век-
тор распределения вероятностей, обозначаемый как 𝑝(0), . . . , 𝑝(2𝑁 − 1), где каждый
компонент представляет вероятность соответствующего квантового состояния. Этот
вектор с размерностью 2N подвергается процессу усечения, при котором сохраняются
только 2N компонентов-Nancilla. Затем усеченный вектор подается в классические,
полностью связные слои, которые составляют оставшийся модуль генератора HQ-
MolGAN. Были оценены две различные конфигурации VQC: слой простого вариаци-
онного повторяющегося кванта (Vanilla Variational Repetitive Quantum, VVRQ) [51] и
слой экспоненциального кванта Фурье (Exponential Fourier Quantum, EFQ) [52]. Эти
конфигурации предлагают различные подходы к преобразованию квантового состо-
яния, что позволяет получить сравнительное представление об их эффективности в
контексте генерации молекул. VVRQ включает измерение распределения вероятно-
стей квантовых состояний кубитов. Эти измерения дают вектор вероятности, кото-
рый инкапсулирует результирующее квантовое состояние после запутывания и вра-
щения, отражая закодированную информацию из исходного вектора шума. На слое
EFQ процесс кодирования данных четко характеризуется двухэтапным подходом,
который потенциально может создать более разнообразное и сложное пространство
квантовых состояний.

Модель HQ-Cycle-MolGAN привносит инновационный “циклический компонент”
в устоявшуюся архитектуру MolGAN. Этот компонент разработан чтобы сделать
процесс образования молекул реверсивным: он преобразует сгенерированные моле-
кулярные образцы обратно в исходные векторы шума и оценивает точность этого
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обратного преобразования. Этот метод, предложенный в [44] и [53], был признан
особенно выгодным в области задач молекулярной оптимизации, поскольку играет
важную роль в подавлении выработки неизоморфных генерирующих соединений в
рамках гибридно-MolGAN структуры, что особенно важно при генерации небольших
молекул.

Для классических моделей MolGAN архитектура генератора была упрощена за
счет уменьшения количества параметров в каждом слое наполовину, в результате
чего в генераторе было в общей сложности 157 570 параметров. Классические моде-
ли, включая как стандартную MolGAN , так и Cycle-MolGAN , прошли обучение в
режиме 200 000 итераций с размером пакета из десяти выборок.

В отличие от этого, гибридные квантовые модели были подвергнуты более ко-
роткому обучению в 50 000 итераций. Размер набора для проверки был ограничен и
включал либо 100 выборок при обучении на одном наборе данных, либо 250 выборок
в случаях, когда использовалось несколько наборов данных. В моделях EFQ и VVRQ
количество вспомогательных кубитов равно 2.

Таблица 3 MolGAN и HQ-MolGAN

Model
Unique
(%)

Valid
(%)

Diver
sity

Druglike
liness

Synthesiz
ability

Solu
bility

MolGAN (QM9) 63,0 1,1 0,98 0,47 0,64 0,52
MolGAN (PC9) 39,9 14,6 0,96 0,51 0,38 0,80
MolGAN (Both Datasets) 46,2 3,7 0,99 0,53 0,42 0,68
HQ-MolGAN-VVRQ (QM9) 71,1 14,3 0,97 0,53 0,84 0,61
HQ-MolGAN-WRQ (PC9) 65,7 3,2 0,99 0,51 0,40 0,66
HQ MolGAN-VVRQ (Both Datasets) 68,8 11,5 0,98 0,52 0,63 0,75
HQ-MolGAN-EFQ (QM9) 45,8 5,4 0,99 0,50 0,37 0,79
HQ-MolGAN-EFQ (PC9) 53,8 3,9 0,97 0,62 0,39 0,75
HQ-MolGAN-EFQ (Both Datasets) 39,4 12,9 0,97 0,53 0,49 0,84
QGAN-HG MR 54,0 44,0 1,00 0,51 0,11 0,49
P2-QGAN-HG MR 41,0 52,0 1,00 0,49 0,12 0,62
QuMolGAN 5,4 42,94 1,00 0,57 0,76 0,44

Из таблицы 3 следует, что модель HQ-MolGAN-VVRQ, обученная на наборе дан-
ных QM9, достигает значения log P, равного 0,84 , модель HQ-MolGAN-EFQ, обучен-
ная на наборе данных PC9, дает значение QED, равное 0,62 , а модель HQ-MolGAN-
EFQ, обученная на обоих наборах данных, достигает значения SA равное 0,84.

Модель HQ-MolGAN-VVRQ больше создаёт выборок с более высокими показате-
лями SA, что доказывает значения потерь дискриминатора этой модели (см.рис.4) .
В отличие от этого, модель HQ-MolGANEFQ демонстрирует превосходную произво-
дительность при достижении более высоких показателей QED и log P.

HQ-Cycle-MolGAN показывает лучшую производительность по ключевым пока-
зателям, как показано в таблице 4. Стабилизирующие свойства компонента цикла
помогают модели последовательно генерировать "ограниченные"образцы молекул.
Примечательно, что оба варианта HQ-MolGAN, как VVRQ, так и EFQ, достигают
значительных результатов с точки зрения log P(0, 93 и 0,94) и QED.
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Таблица 4 MolGAN и HQ-Cycle-MolGAN с циклическим компонентом

Model Unique (%) Valid (%) Diver sity QED SA log P

Cycle-MolGAN (QM9) 86,3 0,7 1,00 0,47 0,37 0,46
Cycle-MolGAN (PC9) 67,8 3,2 0,98 0,48 0,27 0,52
Cycle-MolGAN
(Both Datasets) 68,4 4,2 0,95 0,52 0,48 0,69
HQ-Cycle-
MolGAN
-VVRQ (QM9)

64,2 4,3 0,97 0,54 0,38 0,92

HQ-Cycle-
MolGAN
-VVRQ (PC9)

73,8 14,5 0,99 0,51 0,50 0,93

HQ-Cycle-
MolGAN-WRQ
(Both Datasets)

86,7 6,8 0,98 0,58 0,48 0,75

HQ Cycle-
MolGAN
FFQ (QM9)

66,9 5,8 0,98 0,55 0,33 0,69

HQ-Cycle-
MolGAN
-EFQ (PC9)

81,2 22,1 0,96 0,54 0,40 0,94

HQ-Cycle-
MolGAN
-EFQ (Both
Datasets)

64,1 7,5 0,98 0,53 0,35 0,66

Из анализа таблиц 3 и 4 следует, что модели, включающие компонент цикла, про-
изводят большее количество уникальных соединений. Включение компонентов цикла
обеспечивает более стабильный и плавный процесс обучения классическому MolGAN.
Что касается HQ-MolGAN, то он быстро повышает свои изоморфные свойства, что
можно увидеть в увеличении показателей уникальности моделей циклов.

Авторы наблюдали в экспериментах, что включение компонента HQ-Cycle не при-
водит к значительным улучшениям большинства желаемых показателей, за исклю-
чением заметного улучшения logP в 0,95, полученного на HQ-Cycle-MolGAN-VVRQ,
обученной на обоих наборах данных.

Рис. 4 Кривая потерь дискриминатора для классического MolGAN и HQ-MolGAN-VVRQ
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Таким образом, подтверждается первоначальная гипотеза о том, что более точное
получение уникальных молекул возможно даже при использовании сложных моде-
лей, таких как HQ-Cycle-MolGAN-EFQ или HQ-Cycle-MolGAN-VVRQ. HQMolGAN,
с уменьшенными вдвое уровнями генератора и обучением в четыре раза меньше-
му количеству итераций, превзошла классическую модель MolGAN и ее гибридные
квантовые аналоги [30], [50] по QED, logP, SA и уникальности.

Модель HQ-MolGAN также была протестирована на предмет возможного ис-
пользования на квантовых компьютерах. Используя шумные и идеальные симуля-
торы квантового компьютера IBM, обнаружили, что модель HQ-MolGAN устойчи-
ва к шуму: результаты моделирования с шумом оказались аналогичными резуль-
татам идеального моделирования без шума, что даёт представление о потенциале
QML для создания малых молекул, подчеркивая преимущества гибридных кванто-
во–классических подходов в разработке лекарств.

Полученные результаты подчеркивают важность использования квантово-усовер-
шенствованных моделей для достижения улучшенных показателей в процессе моле-
кулярной оптимизации.

4 Выводы

По сравнению с недавней последовательной моделью GAN для молекулярной ге-
нерации, основанной на SMILES, модели MolGAN позволяют достичь более высоких
показателей химических свойств таких как, например, растворимость, при этом вре-
мя обучения сокращается как минимум в 5 раз. Производительность MolGAN ухуд-
шается при построении молекулярного графа с размером молекулы более девяти
атомов из-за увеличения числа несвязных графов, что создает проблемы при разра-
ботке лекарств с большими молекулами. Решение этой проблемы найдено в допол-
нении MolGAN механизмом расширения молекулярного графа, который исправляет
несвязные графы. Этот вариант базовой модели, -L-MolGAN увеличил количество
построенных связных графов в наборе молекулярных данных ZINC-250k в 1,96 раза
по сравнению с базовой MolGAN.

Введение циклического компонента в HQ-MolGAN, и особенно его гибридного
квантового варианта, знаменует собой прогресс в обучении гибридным квантовым
моделям. Эти модели не только повышают желаемый показатель уникальности,
но и эффективно снижают вероятность возникновения состояния с высокой энтро-
пией что является заметной проблемой в задачах создания молекул. Следователь-
но, эти модели имеют большие перспективы для применения в области разработки
небольших лекарственных соединений, как для коммерческих, так и для научных це-
лей в фармакологии. Результаты подчеркивают важность использования квантово-
усовершенствованных моделей для достижения улучшенных показателей по основ-
ным показателям молекулярной оптимизации.

Заглядывая в будущее, мы особо выделяем потенциал гибридных QML-моделей
для дальнейшего продвижения в области создания молекул с использованием гибрид-
ных квантовых моделей. Перспектива состоит в углублении и в совершенствование
архитектуры моделей, уделяя особое внимание оптимизации баланса между кван-
товыми и классическими компонентами. Это предполагает экспериментирование с
различными конфигурациями и параметрами для повышения общей эффективности
и точности моделей.
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The discovery of new chemical compounds with specified properties is a challenging
problem in drug development. Many studies encode molecules as string representations
derived from molecular graphs; however, this approach is computationally expensive and
does not readily extend to general (non-molecular) graphs. Advances in graph deep learn-
ing make it possible to train generative models directly on graph representations, avoiding
costly search in the discrete and extremely large space of chemical structures. MolGAN is
a family of implicit models for generating small molecular graphs that combines generative
adversarial networks (GANs) with reinforcement learning (RL) to produce molecules with
target chemical properties. This review considers four variants: the baseline MolGAN (up
to 9 atoms), Large MolGAN (up to 20 atoms) with a graph-expansion mechanism that
reduces the generation of disconnected graphs, a MolGAN variant based on WGAN as a
more stable alternative to standard GAN training, and a hybrid MolGAN incorporating
quantum computing modules. The paper describes the model architectures, compares
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