
 
 

 

88 Т. 19, № 4. 2022 

ОРИГИНАЛЬНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ 
 

Научная статья 

УДК 615.015.11:544.165:575.112::[544.187.2+004.032.26] 

doi: 10.19163/1994-9480-2022-19-4-88-93 

НЕЙРОСЕТЕВОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ ЗАВИСИМОСТИ                                                         
ГАМКA-АГОНИСТИЧЕСКОЙ АКТИВНОСТИ ХИМИЧЕСКИХ СОЕДИНЕНИЙ    

ОТ СПЕКТРА ЭНЕРГИЙ МНОЖЕСТВЕННОГО ДОКИНГА 

Павел Михайлович Васильев 1, Андрей Николаевич Кочетков 2,                                                                                  
Максим Алексеевич Перфильев 3 

1,2,3Волгоградский государственный медицинский университет, Волгоград, Россия 

1pvassiliev@mail.ru 

2akocha@mail.ru 

3maxim.firu@yandex.com 

 

Аннотация. Выполнен простой и множественный докинг в ГАМКA-рецептор его известных агонистов. Для указанных 

соединений рассчитаны энергии простого докинга в ГАМК-связывающий сайт и спектры энергий множественного докинга 

по всему объему ГАМКA-рецептора. Сформирована модель зависимости уровня ГАМКA-агонистической активности 

химических соединений от энергии их простого докинга в ГАМК-связывающий сайт. Построена нейросетевая модель 

зависимости уровня ГАМКA-агонистической активности от спектра энергий множественного докинга химических соединений. 

Показано, что прогностическая точность нейросетевой модели на основе множественного докинга существенно превышает 

прогностическую точность модели на основе простого докинга. 
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Abstract. Simple and multiple docking into the GABAA receptor of its known agonists has been carried out. For these 

compounds, the energies of simple docking into the GABA binding site and the energy spectra of multiple docking throughout 

the entire volume of the GABAA receptor were calculated. A model of the dependence of the level of GABAA agonistic activity of 

chemical compounds on the energy of their simple docking into the GABA binding site has been formed. A neural network 

model of the dependence of the level of GABAA agonistic activity on the energy spectrum of multiple docking of chemical 
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compounds has been constructed. It is shown that the predictive accuracy of the neural network model based on multiple 

docking significantly exceeds the predictive accuracy of the model based on simple docking. 

Keywords: in silico, simple docking, multiple docking, energy spectrum, artificial neural networks, structure-activity   

relationships, predictive ability 
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В нашей предыдущей работе [1] было показано, 

что спектр энергий докинга химических соединений 

в множество пространств релевантного белка являет-

ся намного более достоверной метрикой аффинности 

лигандов к биомишеням, в сравнении с единичной 

энергией их докинга в специфический сайт. При этом 

использование множественного докинга для расчета 

аффинности соединений не требует определения        

в белке-мишени местоположения специфического 

сайта связывания. 

Известно также, что, в соответствии с теоремой 

Колмогорова [2], с помощью двухслойной искус-

ственной нейронной сети может быть аппроксимиро-

вана зависимость любой сложности. 

Таким образом, разработка на основе указанной 

технологии искусственного интеллекта новой мето-

дологии построения in silico высокоточных моделей 

зависимости фармакологической активности химиче-

ских соединений от спектра их множественной аффин-

ности к релевантным белкам-мишеням, включающая 

учет взаимодействия лиганда со всей поверхностью 

белка, является востребованной и весьма актуаль-

ной задачей. 

 

ЦЕЛЬ РАБОТЫ 

Построение методом искусственных нейронных 

сетей модели зависимости уровня ГАМКA-агонисти-

ческой активности от спектра энергий множественного 

докинга химических соединений и оценка ее прогно-

стической способности, в сравнении с точностью про-

гноза с использованием энергии простого докинга. 

 

МЕТОДИКА ИССЛЕДОВАНИЯ 

Исходное допущение 

На данном этапе разработки новой методологии 

прогноза в качестве модельной фармакологической 

активности была выбрана ГАМКA-агонистическая 

активность, по следующим основаниям: 1) ГАМК-

ергические соединения обычно проявляют психо-

тропные свойства и в связи с этим рассматриваются 

как перспективные кандидаты для создания новых 

лекарственных средств; 2) имеются достоверные 

данные по химической структуре и эксперименталь-

ным значениям ГАМКA-агонистической активности 

уже синтезированных известных веществ; 3) доступны 

валидные экспериментальные рентгеноструктурные  

3D-модели ГАМКA-рецептора и информация о локали-

зации его специфических сайтов связывания. 

Задачи исследования 

Для достижения поставленной цели необходимо 

было решить следующие задачи. 

1. Сформировать верифицированную выборку 

по структуре и уровню активности известных соедине-

ний, испытанных на ГАМКA-агонистическую активность. 

2. Построить и оптимизировать 3D-модели этих 

соединений. 

3. Выполнить для указанных соединений про-

стой докинг в ГАМК-связывающий сайт ГАМКA-

рецептора и множественный докинг во все сформи-

рованные для этого пространства данного рецептора. 

4. Рассчитать энергии простого докинга и спек-

тры энергий множественного докинга указанных 

известных соединений. 

5. Сформировать модель зависимости уровня 

ГАМКA-агонистической активности химических со-

единений от энергии их простого докинга в ГАМК-

связывающий сайт, оценить ее точность. 

6. Построить нейросетевую модель зависимости 

уровня ГАМКA-агонистической активности от спектра 

энергий множественного докинга химических соеди-

нений, оценить ее точность. 

Выборка по структуре и активности ГАМКA-

агонистов 

Верифицированные данные по химической 

структуре и уровню ГАМКA-агонистической активно-

сти 191 известного вещества в отношении α1-β2-γ2 

подтипа ГАМКA-рецептора были взяты из оригиналь-

ной QSAR-базы системы Microcosm BioS v20.6.6 [3], 

содержащей структурированную и обработанную 

информацию по химической структуре и уровню 

активности 625888 известных соединений, изученных 

мировым научным сообществом на 11509 различных 

видов таргетной биологической активности. С помощью 

программы Statistica 7 [4] методом k-средних был        
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выполнен кластерный анализ количественных значе-

ний ГАМКA-агонистической активности с разделением 

на 2 группы активности: high (24 соединения) и mode-

rate (167 соединений). 

Оптимизированные 3D-модели соединений 

В соответствии с методикой [5], для всех 191 сое-

динений методами молекулярной механики с помощью 

программы MarvinSketch 17.1.23 [6], отдельно для каж-

дого соединения, были построены по 10 конфор-

меров с наименьшей энергией. Построенные кон-

формеры были оптимизированы с помощью про-

граммы MOPAC2012 [7] с использованием полуэмпи-

рического квантово-химического метода PM7. Среди 

оптимизированных конформеров были отобраны 

для каждого соединения по одному конформеру         

с наименьшей общей энергией. 

Простой и множественный докинг 

В расчетах использовалась экспериментальная 

3D-модель ГАМКA-рецептора 6D6T [8] – наиболее пол-

ная и точная из 14 моделей, найденных в банке данных 

RCSB PDB [9]. Координаты ГАМК-связывающего сайта 

были определены с помощью программы LigPlot+ 2.2.5 

[10]. Кроме того, на указанной модели 6D6T с помо-

щью программы MSite v21.04.22, в соответствии с алго-

ритмом, подробно описанным в нашей предыдущей 

работе [1], были построены 27 пространств для мно-

жественного докинга. 

Ансамблевый докинг проводили с помощью 

программы AutoDock Vina 1.1.1 [11], каждое соедине-

ние в 10 конформерах по 5 раз в каждое простран-

ство докинга, с вычислением по 50 полученным зна-

чениям минимальных энергий связывания ΔE, как это 

описано в [5]. Докинг выполняли отдельно в ГАМК-

связывающий сайт ГАМКA-рецептора и отдельно           

в каждое из 27 пространств, сформированных для мно-

жественного докинга. 

Полученная в результате расчетов сводная таб-

лица для последующего моделирования включала           

в себя 30 колонок: шифры соединений; метка уровня 

ГАМКA-агонистической активности Ind; энергия до-

кинга в специфический ГАМК-связывающий сайт ΔE0 

и энергии множественного докинга в 27 пространств 

ΔE1…ΔE27 ГАМКA-рецептора. 

Модель зависимости активности от энергии 

простого докинга 

Для построения модели зависимости уровня 

ГАМКA-агонистической активности химических соеди-

нений от энергии их простого докинга в ГАМК-

связывающий сайт ΔE0 все значения этого показателя 

для 191 известного ГАМКA-агониста с помощью про-

граммы Statistica 7 [4] были подвергнуты кластер-

ному анализу методом k-средних, с определением 

граничного значения ΔÊ0, разделяющего соединения 

с высокой энергией докинга ΔE0 и соединения с уме-

ренной или низкой величиной ΔE0. 

Парадигма традиционного докинга постулирует, 
что высокая расчетная энергия взаимодействия со спе-

цифическим сайтом биомишени ΔE0 соответствует 
высокому значению фармакологической активности 
[12]. Таким образом, основанное на простом докинге 

решающее правило определяется следующими нера-
венствами: 

1) если ΔE0 < ΔÊ0, то прогнозируемое соедине-

ние принадлежит к классу соединений с высокой 

ГАМКA-агонистической активностью; 

2) если же ΔE0 ≥ ΔÊ0, то прогнозируемое соеди-

нение принадлежит к классу соединений с умеренной 

или низкой ГАМКA-агонистической активностью. 

С использованием сформированной модели 

рассчитаны общая точность прогноза F0, точность 

прогноза высоко активных соединений Fa (чувстви-

тельность) и точность прогноза не высоко активных 

соединений Fn (специфичность). С помощью бино-

миального критерия z [13] оценена статистическая 

достоверность p показателей точности прогноза. 

Нейросетевая модель зависимости активности 

от энергии множественного докинга 

Для построения модели зависимости уровня 

ГАМКA-агонистической активности от спектра энергий 

множественного докинга химических соединений 

ΔE1…ΔE27 была использована технология искусствен-

ных нейронных сетей [14]. В соответствии с теоремой 

Колмогорова [2], в настоящем исследовании исполь-

зовалась архитектура сети в виде двухслойного пер-

цептрона MLP k-m-2 с узким горлом. Здесь k – число 

входных нейронов, в данном случае 27 (ΔE1…ΔE27);           

m – число скрытых нейронов, устанавливается про-

граммой от 3 до 26, поскольку 2 < m < k. В модуле 

Statistica Neural Networks [14] программы Statistica 

[4] при построении перцептронных сетей для скрыто-

го и выходного слоев используются пять наиболее 

распространенных активационных функций (Identity, 

Logictic, Tanh, Exponential, Softmax) [14], попарный 

перебор которых также осуществляется программой. 

Обучение нейросетей в программе Statistica 

проводится с использованием алгоритма обратного 

распространения ошибок. С целью достижения наилуч-

шего результата обучения, число сетей для обучения 

было увеличено с 20 до 400, а число наилучших  

автоматически отбираемых сетей – с 5 до 100. После 

окончания обучения для заданного уровня активности 

из 100 лучших отобранных программой нейросетей    
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по совокупности характеристик точности обучения           

и тестирования вручную отбирали лучшую. 

С использованием построенной модели рассчи-

таны общая точность прогноза F0, точность прогноза 

высоко активных соединений Fa (чувствительность)           

и точность прогноза не высоко активных соединений 

Fn (специфичность). С помощью биномиального кри-

терия z [13] оценена статистическая достоверность p 

показателей точности прогноза. 

 
РЕЗУЛЬТАТЫ ИССЛЕДОВАНИЯ                                      

И ИХ ОБСУЖДЕНИЕ 

Для модели зависимости уровня ГАМКA-агонисти-

ческой активности химических соединений от энергии 

их простого докинга в ГАМК-связывающий сайт ΔE0 

получено граничное значение ΔÊ0 = 6,0 Ккал/моль, раз-

деляющее высоко активные и не высоко активные 

соединения. 

В случае нейросетевой модели зависимости 

уровня ГАМКA-агонистической активности от спектра 
энергий множественного докинга химических соеди-
нений ΔE1…ΔE27 получена нейронная сеть следующих 

характеристик: MLP 27-16-2 (Tanh, Softmax), точность 
обучения 99,3 %, тестирования 100 %, валидации 67,9 %, 
также классифицирующая высоко активные и не высоко 

активные соединения. 
В табл. приведены результаты сравнительной 

оценки на объединенной выборке точности указан-

ных двух моделей. 
 

Точность прогноза уровня ГАМКA-агонистической активности                                                                                         

на основе энергий простого и множественного докинга 

Показатель 

точности прогноза 

Значения для модели прогноза с использованием 

ΔE0 ΔE1…ΔE27 

F0, % 51,3 94,8 

Fa, % 66,7 83,3 

Fn, % 49,1 96,4 

z0 0,58 8,73 

za 1,08 2,23 

zn 0,14 8,45 

p0 0,281 <1·10-15 

pa 0,139 0,0127 

pn 0,555 <1·10-15 

Примечание. 

F0, Fa, Fn – общая точность прогноза, точность прогноза высоко активных соединений, точность прогноза не высоко активных соединений. 

z0, z a, z n – биномиальный критерий для F0, Fa, Fn. 

p0, p a, p n – значимость F0, Fa, Fn. 

 

Точность прогноза ГАМКA-агонистической актив-

ности с использованием модели на основе энергии 

докинга в специфический сайт ΔE0 является статисти-

чески незначимой по всем показателям.  

В случае прогноза не высоко активных соедине-

ний вычисленная оценка даже меньше точности слу-

чайного угадывания, составляющей 50 %. 

В то же время при использовании нейросетевой 

модели на основе энергий множественного докинга 

ΔE1…ΔE27 все оценки точности прогноза являются ста-

тистически высоко достоверными. При этом значения 

всех показателей F0, Fa, Fn значительно превышают 

точность случайного угадывания. 

Таким образом, на примере ГАМКA-агонис-

тической активности доказано, что нейросетевая 

модель на основе спектра энергий докинга хими-

ческих соединений в множество пространств ГАМКA-

рецептора является намного более точной, чем 

модель, полученная на основе единичной энергии 

их докинга в специфический ГАМК-связывающий сайт. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

1. С использованием кластерного анализа постро-

ена модель зависимости уровня ГАМКA-агонистической 

активности химических соединений от энергии их 

простого докинга в ГАМК-связывающий сайт. 

2. С использованием технологии искусственных 

нейронных сетей построена модель зависимости 

уровня ГАМКA-агонистической активности от спектра 

энергий множественного докинга химических соедине-

ний по всему пространству ГАМКA-рецептора. 

3. Статистическая достоверность и точность 

прогноза уровня ГАМКA-агонистической активности 

химических соединений с использованием нейро-

сетевой модели на основе спектра значений энергий 

множественного докинга существенно превышает 
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аналогичные показатели, полученные с примене-

нием модели на основе единичного значения энер-

гии докинга в специфический ГАМК-связывающий 

сайт ГАМКA-рецептора. 
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