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Аннотация 
Представлена обобщенная интегрированная классификация оценочных (скоринговых функций) молекулярного 
докинга моделей взаимодействия белков. Приведено описание различных видов скоринговых функций.  
Рассмотрены отдельные релевантные вопросы биофармацевтики, медицинской кибернетики, вычислительной 
биологии и биофизики, прикладной математики. Работа может быть интересна ученым различных 
специальностей, инженерам-программистам, разрабатывающим автоматизированные системы обработки 
биоинформации; преподавателям-лекторам по данной тематике; магистрантам и аспирантам по направлениям 
подготовки: биоинформатика, системный анализ, метрология и приборостроение, системы медицинского 
назначения и теоретические основы информатики.
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Abstract
This review article presents a generalized, integrated classification of scoring functions for molecular docking of protein 
interaction models. It describes various types of scoring functions and examines relevant issues in biopharmaceuticals, 
medical cybernetics, computational biology and biophysics, applied mathematics. This article may be of interest to a 
wide range of readers, including scientists from various fields, software engineers developing automated bioinformation 
processing systems, lecturers in relevant topics, graduate and postgraduate students in bioinformatics, systems analysis, 
medical software systems research.
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Введение

Компьютерные методы, применяемые для разработ-
ки, перепрофилирования [1–4], исследования новых 
лекарственных средств, подразделяются на методы 
изучения лигандов и на так называемые структурные 
(рис. 1–3). Методы, основанные на исследовании ли-
ганд, требуют объекта активных лигандов и используют 
модели количественной зависимости структура-ак-
тивность (Quantitative Structure–Activity Relationship, 
QSAR), фармакофор (в широком смысле слова это 
ансамбль характеристик целевых структур, взаимо-
действие которых подвергается изучению и анализу) 

и химическое сходство для прогнозирования новых 
соединений. Структурные методы требуют трехмерной 
структуры рецептора и лигандов, а открытие новых ак-
тивных соединений основано на определении физиче-
ских взаимодействий между рецептором и небольшими 
молекулами с образованием биологически активного 
комплекса [5–7].

В настоящей работе предпринята попытка интегра-
ции знаний по данной тематике, описание и обобщение 
релевантной информации.

Программное обеспечение, реализующее алгоритмы 
и модели молекулярного докинга (МД), сегодня широко 
используется в автоматизированных системах обра-
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Рис. 1. Сферы применения технологий искусственного интеллекта (ИИ) в биофармацевтике
Fig. 1. Applications of artificial intelligence technologies in biopharmaceuticals
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Рис. 2. Области применения технологий искусственного интеллекта для изучения структурной биоинформатики протеинов
Fig. 2. Application areas of artificial intelligence technologies for studying protein structural bioinformatics
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Рис. 3. Организация сфер исследования биоинформатики белковых комплексов
Fig. 3. Organization of research spheres in protein complex bioinformatics
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ботки биоинформации для задач и целей хемоинфор-
матики, прикладного биомедицинского приборострое-
ния, вычислительной биологии, ботаники, геномики и 
транскриптомики, технологий и компьютерных систем 
медицинского назначений. 

Одной из областей применения моделей молеку-
лярного МД взаимодействия белков является изуче-
ние устойчивости микробов к антибиотикам. Такая 
резистентность микроорганизмов представляет собой 
серьезную угрозу для общественного здравоохранения. 
Ассоциируемые с этим феноменом высокие показатели 
заболеваемости и смертности от инфекций, вызванных 
антибиотикоустойчивыми микроорганизмами, являют-
ся следствием неправильного назначения антибиотиков 
и широко распространенного бесконтрольного их ис-
пользования. Поиск стратегий борьбы с лекарственной 
устойчивостью имеет важное значение и высокую акту-
альность сегодня. Информационные технологии актив-
но применяются для указанной медицинской проблемы.

Программное обеспечение МД основано на двух 
основных компонентах: алгоритме конформационного 
поиска и оценочной функции (ОФ) (рис. 4 и 5) [8]. 

Сравнивать программное обеспечение для докинга 
достаточно проблемно, так как сайты связывания и про-

цессы распознавания имеют уникальные особенности, 
которые в итоге делают взаимодействия белок-лиганд 
специфичными, что может потребовать индивидуаль-
ного анализа (для конкретных мишеней или связанных 
рецепторов).

 МД [9] и виртуальный скрининг [10–12] — со-
временные эффективные инструменты для выявления 
новых кандидатов в лекарственные препараты, обла-
дающих антагонистической активностью в отношении 
ферментов или белковых рецепторов, имеющих меди-
цинское и биологическое значения. Докинг прогнози-
рует и ранжирует конформации лиганда в конкретной 
мишени [8].

ОФ (рис. 4 и 5) представляют собой вычислитель-
ные методы, широко применяемые при разработке 
структурно-ориентированных лекарств для оценки вза-
имодействий белок-лиганд. Большой набор ОФ был 
опубликован с начала 1990-х годов [13]. Возможность 
подсчета баллов является основным элементом вирту-
ального скрининга [14]. Докинг белков с белками яв-
ляется ключом к пониманию того, как белки работают 
вместе. Алгоритмы вычислительного докинга предска-
зывают трехмерную структуру комплекса, используя 
данные о трехмерных структурах отдельных белков.

Анализ оценочных функций 
докинга белков

Сила докинга

Сила скрининга Ранжирование

Эффективность  
оценочной функции

Рис. 5. Компоненты характеристики эффективности оценочных функций
Fig. 5. Components of the performance characteristics of scoring functions
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Рис. 4. Современная интегрированная классификация оценочных функций моделей молекулярного докинга.
ИИ — искусственный интеллект; МО — машинное обучение; ГО — глубокое обучение

Fig. 4. Developed integrated modern classification of scoring functions of molecular docking models.
ИИ is artificial intelligence; МО is machine learning; ГО is deep learning
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Подсчет очков проводится для выявления конфор-
маций, сходных с нативной структурой. Хорошая ОФ 
должна правильно и эффективно оценивать модели, 
близкие к нативным, и присваивать низкие оценки к 
ненативным конформациям. Задача подсчета очков 
определяется в конкурсе под названием CAPRI (Critical 
Assessment of Predicted Interactions, критическая оценка 
прогнозирования взаимодействий) [15]. Надежность 
МД зависит от точности применяемых ОФ, которые мо-
гут направлять и определять положения лигандов, когда 
их генерируются тысячи. ОФ может использоваться для 
определения режима связывания и точного местополо-
жения лиганда, прогнозирования аффинности (меры 
прочности) связывания и идентификации потенциаль-
ных лекарственных средств для заданной белковой 
мишени. Таким образом, как наиболее важный ком-
понент  МД, ОФ имеют три доминирующие функции: 
определение способа связывания и места связывания 
лиганда с белком;  предсказание абсолютного сродства 
связывания между белком и лигандом при оптимиза-
ции отведения; виртуальный скрининг, который мо-
жет идентифицировать потенциальные лекарственные 
средства для данного комплекса белка-мишени путем 
поиска в большой базе данных лигандов [16].

Метрики сравнительного анализа и 
характеристик ОФ

Стандартные бенчмарки (проверенные стандартные 
эталоны) имеют решающее значение для объективного 
изучения и характеристики ОФ (рис. 5), обеспечивая 
воспроизводимый и надежный способ сравнения раз-
личных методов. PDBbind [17], DUD-E [18], DEKOIS 
2.0 [17] являются примерами широко используемых 
бенчмарков для анализа ОФ.

 Для количественной оценки эффективности ОФ 
учитываются эффективность прогнозирования позиций 
конформации, классификации «активный/неактивный» 
и прогнозирования сродства. ОФ обычно сами оце-
ниваются по четырем аспектам, связанным с тремя 
доминирующими функциями, о которых в тексте статьи 
уже сообщено.

Сила докинга — способность ОФ определять натив-
ный режим связывания как наиболее правильное ран-
жированное решение. Среднеквадратичное отклонение 
является наиболее часто используемой метрикой для 
характеристики эффективности ОФ. В свою очередь 
скрининговая сила — способность ОФ правильно от-
личать активные соединения от неактивных молекул. 
Тест скрининговой силы не требует, чтобы скоринго-
вая функция правильно предсказывала абсолютную 
аффинность связывания. Скрининговая сила обычно 
количественно оценивается с помощью больцманов-
ского усиления дискриминации рабочих характеристик 
приемника и фактора обогащения.

Ранжирующая мощность: способность ОФ правиль-
но ранжировать соединения в соответствии с их аффин-
ностями связывания с одним и тем же целевым белком. 
Коэффициент корреляции Спирмена и тау Кендалла — 
метрики, широко используемые для оценки ранжирую-
щей мощности ОФ.

Прогностическая эффективность ОФ может разли-
чаться в разных экспериментах по бенчмаркингу из-за 
таких факторов, как: состав набора данных, структур-
ное качество комплексов, уровень опыта исследовате-
лей, проводящих эксперименты, и протокол приготов-
ления комплексов [19].

Поскольку в большинстве исследований бенчмар-
кинга ОФ определяются на нескольких сотнях ком-
плексов, небольшие различия в коэффициенте кор-
реляции Спирмена, например, между 0,05 и 0,15, не 
имеют статистической значимости. Таким образом, 
для надежного сравнения методологий стыковки и ОФ 
требуются более крупные бенчмаркинговые наборы, 
состоящие из высококачественных структур комплек-
сов белок-лиганд [19].

Оценочные функции

Физические оценочные функции. Физические 
ОФ имеют в основе алгоритмы на основе вычисле-
ний моделей силовых полей и квантовой механики. 
Классическая ОФ на основе силового поля определяет 
энергию связи путем накопления ван-дер-ваальсовского 
и электростатического взаимодействий между парами 
атомов белок-лиганд, который учитывает вклад энталь-
пии (сумма внутренней энергии термодинамической си-
стемы и произведения ее давления и объема) в энергию. 
Поскольку такой метод пренебрегает энтропией (это 
научная концепция, которая чаще всего ассоциируется с 
состоянием беспорядка, случайности или неопределен-
ности) и эффектом растворителя, производительность 
ОФ на основе силового поля недостаточно хороша. 
Таким образом, ОФ на основе силового поля улучшает-
ся за счет включения торсионной энтропии лигандов и 
эффекта сольватации/десольватации (в водном растворе 
это гидаратация/дегидратация), описываемого явными 
и неявными моделями растворителя [16].

Protein Interfaces, Surfaces and Assemblies (PISA) — 
крупный биоинформатический ресурс, разрабо-
танный в Европейском институте биоинформатики 
(Великобритания). Интерактивный сервер вычисляет 
и анализирует геометрические и физико-химические 
свойства поверхностей макромолекул, белковых ком-
плексов, определяет их вероятную четвертичную струк-
туру и интерфейсы взаимодействий. Исследователи 
используют  Protein Data Bank in Europe PISA для оцен-
ки площади контакта молекул, энергии диссоциации, 
водородных связей и гидрофобных взаимодействий 
после проведения белок-белкового докинга. Atomic 
Potential Protein Interfaces, Surfaces and Assemblies (AP-
PISA) и Coarse-grained Potentials — Protein Interaction 
Energy (CP-PIE) относятся к числу известных классиче-
ских функций для распознавания правильных моделей 
белковых комплексов. AP-PISA — оценка на основе 
атомных потенциалов, учитывающая расположение 
и свойства отдельных атомов белка. CP-PIE — к	руп-
нозернистая (упрощенная) оценка, основанная на вы-
числении энергии белкового взаимодействия и учете 
площади перекрытия взаимодействующих молекул. 
В ряде научных публикаций CP-PIE часто выделяется 
как отличный, быстрый фильтр для отсеивания не-

https://www.ebi.ac.uk/pdbe/pisa/
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правильных структур до того, как будут применены 
более ресурсоемкие алгоритмы. Обе функции явля-
ются классическими инструментами, которые до сих 
пор используются в качестве надежного эталона для 
сравнения с новыми нейросетевыми моделями и алго-
ритмами [20, 21].

Оценочные функции, основанные на знаниях. 
ОФ, основанные на знаниях, получают желаемые пар-
ные потенциалы из трехмерных структур большого 
набора комплексов белок-лиганд, используя обратный 
статистический принцип Больцмана. Предполагается, 
что частота различных пар атомов на разных расстоя-
ниях связана с взаимодействием двух атомов и преоб-
разует частоту в зависящий от расстояния потенциал 
средней силы. Самым большим преимуществом при-
менения ОФ, основанных на знаниях, является сни-
жение стоимости вычислений и повышение точности 
прогнозирования по сравнению с физическими и эмпи-
рическими ОФ [16]. 

Отметим, что таким функциям проблематично най-
ти эталонное состояние. В настоящее время существу-
ют две классические стратегии определения эталонного 
состояния. Первая стратегия — аппроксимация эталон-
ного состояния случайным распределением пар атомов 
в наборе обучающих данных; вторая представляет эле-
мент коррекций, основанный на первой стратегии для 
повышения точности и достоверности ОФ. При этом 
достоверность ОФ второй стратегии опирается на ре-
зультаты вычисления алгоритма коррекции объемного 
коэффициента, основанного на физических процессах 
и явлениях итеративного вычислительного метода.

Э м п и р и ч е с к и е  о ц е н о ч н ы е  ф у н к ц и и . 
Эмпирические ОФ [22–28] отражают объединение 
комплекса путем суммирования основных энергети-
ческих факторов для связывания белок-лиганд, таких 
как водородные связи, гидрофобные эффекты, стери-
ческие столкновения и т. д. Обычно используется об-
учающий набор с известными сродствами связывания 
для оптимизации весов энергетических факторов для 
эмпирических ОФ с помощью линейного регрессион-
ного анализа. Эмпирические ОФ изучаются по двум 
основным направлениям исследований: применение 
большого и высококачественного набора обучающих 
данных для оптимизации белок-лигандных структур; 
выбор подходящих энергетических условий с помощью 
пошаговых переменных и систематического отбора в 
отношении целевого белка. В настоящее время эмпи-
рические ОФ обычно реализуются в программных си-
стемах докинга белков и лигандов. Хотя эмпирические 
ОФ разлагают сродство связывания белок-лиганд на 
несколько отдельных энергетических характеристик, 
подобно ОФ, основанных на физических процессах, 
как правило, они применяют гибкую и интуитивную 
функциональную форму, отличную от использования 
устоявшихся моделей, которые имеют ОФ, основанные 
на таких физических вычислениях. Эмпирические ОФ 
эффективны для прогнозирования сродства связыва-
ния, положения лиганда и виртуального скрининга с 
низкими вычислительными затратами, однако плохо 
подходят для описания взаимосвязей между сродством 
связывания и кристаллоидными элементами и сталки-

ваются с проблемой двойного счета, которая возникает 
при оценке энергии взаимодействия.

Оценочные функции на основе машинного обу-
чения. В отличие от классических ОФ с предполага-
емой математической функциональной формой, ОФ 
на основе машинного обучения [29–32] используют 
различные вычислительные методы машинного обуче-
ния, такие как машины опорных векторов, случайные 
леса, регрессии, дискриминантные модели, бустинг и 
пакетирование, кластеризация и различные нейрон-
ные сети, включая сложные архитектуры ГО. Заметим, 
что согласно данным современных научных публика-
ций, ОФ на основе машинного обучения превзошли 
классические ОФ, они редко напрямую включаются в 
программное обеспечение для докинга, но обычно ис-
пользуются для повторной его оценки. Причина такого 
решения заключается в том, что ОФ на основе машин-
ного обучения зависят от наборов обучающих данных. 
Если белок и лиганд в моделировании стыкуются с по-
мощью классического программного обеспечения для 
докинга, а затем стыкованная структура анализируется 
с помощью ОФ машинного обучения, возможно, что 
точность докинга будет значительно улучшена.

Глубокое обучение (ГО). По сравнению с другими 
OФ, таковые с применением ГО способны извлекать 
признаки вместе с процессом подбора параметров мо-
дели к доступным данным. Модель сверточной нейрон-
ной сети — одна из популярных моделей ГО для ОФ. 
Данную модель можно применять для классификации 
связывания лекарственных средств и прогнозирования 
аффинности прямого связывания. В настоящее время 
подтверждено, что модель сверточной нейронной сети 
более эффективна, чем классические методы машинно-
го обучения, хотя она становится чрезвычайно трудо-
емкой по мере увеличения узлов и глубины сети.  При 
этом, так как глубокие нейронные сети подходят для 
разработки многозадачных классификаторов или ре-
грессоров, они могут прогнозировать сродство связыва-
ния белка с лигандом и классифицировать лиганды по 
набору их признаков. Отметим, что ОФ с ГО и ОФ, ос-
нованные на физических знаниях, и эмпирические ОФ 
активно применяются в научных экспериментах.  Такие 
ОФ были успешно включены в популярное программ-
ное обеспечение для докинга, такое как DOCK, SYBYL, 
Discovery Studio, Schrodinger, Autodock, AutodockVina 
и многие другие. Вместе с тем у каждого ОФ есть оче-
видные недостатки, программное обеспечение для до-
кинга не может работать идеально во всех аспектах. 
ОФ, основанные на физических процессах, являются 
мощными инструментами прогнозирования свободной 
энергии, однако работают достаточно медленно. 

 Анализ научных публикаций показал, что мето-
ды ГО значительно лучше классических методов для 
6 наборов данных, а именно CAPRI Scoreset v2022 
(как сложных, так и простых комплексов), BM4, 
Dockground, PDB-2023 и MaSIF-test. Программный 
инструмент Protein Interfaces with Transformer Network 
(PIsToN) показал самое высокое значение Area Under 
The Curve (площадь под кривой) для четырех из 6 
наборов данных, в то время как GNN-DOVE (Graph 
Neural Network-based DOcking decoy eValuation scorE) 
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превзошел своих конкурентов для Dockground. Почти 
для всех наборов данных методы, основанные на ГО, 
превзошли конкурирующие классические методы. Для 
наборов данных CAPRI Score Refined, BM4 и PDB-2023 
у PIsToN было наибольшее количество результатов в 
верхних рейтингах для прогнозов top 1, top 10, top 25, 
top 100 и top 200, за исключением одного значения, 
когда HADDOCK (High Ambiguity Driven DOCKing) 
[20] показал себя лучше других методов с 94 % попа-
даний для прогнозов top 25 только с набором данных 
BM4.  Заметим, что PIsToN уступает своему конкуренту 
dMaSIF с точки зрения измерения времени выполнения 
из-за этапа предварительной обработки. PIsToN предва-
рительно вычисляет характеристики сетки поверхности 
двух белков, участвующих в создании комплекса, чтобы 
зафиксировать топологические взаимосвязи и геоме-
трию их поверхностей.

Несмотря на то, что ГО справляется с большими 
и сложными молекулярными данными, оно имеет ряд 
критических недостатков при моделировании QSAR. К 
ним можно отнести следующие: склонность к переобу-
чению, экстремальная зависимость от огромных объе-
мов высококачественных данных и проблема «черного 
ящика», которая скрывает механизмы прогнозирования 
связи между структурой и активностью. Модели ГО 
крайне чувствительны к шумам, ошибкам и неравно-
мерному распределению классов в обучающей выбор-
ке. В базах скрининга «неактивных» молекул всегда 
значительно больше, чем «активных». Глубокие сети 
легко перенимают этот дисбаланс и начинают пред-
сказывать только мажоритарный класс, что требует 
сложных методов аугментации данных. Прогнозы на-
дежны только для тех соединений, которые входят в хи-
мическое пространство, использованное при обучении. 
Поскольку ГО фиксирует сложные нелинейные связи, 
оно может выдавать нереалистичные прогнозы для мо-
лекул с принципиально новыми каркасами или редкими 
комбинациями функциональных групп. Обучение глу-
боких архитектур требует больших мощностей и дол-
гой настройки множества гиперпараметров (скорость 
обучения, размер батча, количество слоев). Процессы 
итеративной разработки моделей и кросс-валидации 
становятся медленными и дорогими по сравнению с 
традиционными статистическими методами [33, 34].

Гибридные мультикомпонентные оценочные 
функции. Учитывая, что классические ОФ имеют 
свои преимущества и ограничения, для повышения 
точности ОФ обычно используется объединение раз-
личных функций оценки (гибридные консенсусные 
ОФ). Примерами гибридных ОФ являются MultiScore, 
GFscore [35], SeleX-CS [36], VoteDock [37]. Гибридные 
ОФ объединяют различные индивидуальные оценки с 
помощью стратегий консенсуса, таких как голосование 
по числу, число по числу, ранг по числу, средний ранг, 
линейная комбинация и т. д. Можно предположить, что 
гибридные ОФ будут работать лучше, чем автономные 
единичные ОФ. Данное предположение связано с тем, 
что объединение разнородных типов ОФ может ком-
пенсировать недостатки каждого из них. Однако такие 
функции подсчета баллов, очевидно, требуют больше 
времени. По этой причине исследования функций оцен-

ки на основе машинного обучения стали в настоящее 
время актуальной областью исследований. Точность 
прогнозирования для ОФ, основанных на машинном 
обучении, можно повысить, увеличив набор обучаю-
щих данных. Поскольку из академических и промыш-
ленных областей будет поступать все больше структур-
ных и интерактивных данных, можно допустить, что 
ОФ машинного обучения имеют потенциал доминиро-
вать как ОФ будущего. PIsToN является одним из самых 
успешных с точки зрения точности и эффективности и 
новейшим среди современных инструментов на основе 
ГО. PIsToN вырезает и изолирует пары участков из ин-
терфейса, по одному для каждого взаимодействующего 
белка.  Затем информация с каждого участка преобразу-
ется в многоканальные изображения, где каждый канал 
представляет одну из характеристик взаимодействия, 
включая относительную доступную площадь поверх-
ности, кривизну, заряд, электростатику и гидрофоб-
ность. Использование модуля Vision Transformer (ViT), 
отличает его от других методов. Встраивание, произ-
веденное ViT, затем объединяется с «гибридными» 
эмпирическими энергетическими терминами, включая 
Ван-дер-Ваальса, электростатику и десольватацию, 
что позволяет ему изучать характеристики сложных 
энергий связи.

Модель множественного внимания группирует энер-
гетические характеристики и свойства интерфейса в 
несколько групп, каждая из которых содержит незави-
симую сеть трансформаторов. Эти независимые сети 
объединяются в преобразователь-кодер для оценки 
комплексов как собственных или не собственных лож-
ных сигналов.

Графовые нейронные сети (ГНН) — новый метод 
обработки данных, представляющий собой набор ар-
хитектур ГО для работы с данными, которые можно 
представить в виде графа. Подавляющее большинство 
ГНН делятся на три категории (сверточные, внимания 
и передачи сообщений). 

Граф (V, E) состоит из наборов вершин vi ∈ V и ре-
бер eij ∈ E, соединяющих вершины. Характеристики 
x связаны с вершинами (и, необязательно, ребрами), 
и такие характеристики впоследствии обновляются 
следующим образом [38]:

	 hu = Φ(xu, ⊕
v∈𝒩u

 ψ(xu, xv)),

где Φ и ψ — обучаемые функции (часто обучаемые 
аффинные преобразования с функциями активации); 
⊕ — инвариантная к перестановкам функция, по-
зволяющая агрегировать признаки (такие как сумма, 
среднее значение и максимум по соседству 𝒩u узла u. 
При этом: ψ — функция передачи сообщений (которая 
может быть обобщена для включения также признаков 
ребер), а Φ — функция обновления вершин. Заметим, 
что можно изучать признаки ребер, введя скрытое пред-
ставление характеристик-признаков huv для ребер [38].

Фактически молекулы можно естественным обра-
зом представить в виде графов, где узлы графов явля-
ются различными атомами, а ребра графа представляют 
химические связи между атомами, ГНН хорошо подхо-
дят для применения в области химии [38].
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Консенсусная оценка и переоценка

Известно, что каждая функция оценки имеет свои 
сильные и слабые стороны. Способом улучшения ре-
зультатов сверх уровня, который может быть получен 
с помощью одной ОФ, является использование методо-
логии, называемой консенсусной оценкой.

ОФ консенсуса объединяют различные ОФ, при-
сваивая разные веса вкладу различных альтернатив, 
чтобы улучшить различение активных и неактивных 
элементов в виртуальном скрининге.  Ряд исследований 
продемонстрировали, что применение ОФ консенсуса 
может уменьшить количество ложноположительных и 
ложноотрицательных результатов, а также виртуаль-
ного скрининга.

В результате повторной оценки позиций (конфор-
мации), сгенерированные ОФ программой докинга, 
оцениваются с целью поиска благоприятных конформа-
ций и ранжируются для выбора наиболее удачных со-
впадений. Однако расчет сродства связывания является 
неопределенным из-за внутренних проблем, связанных 
с упрощенными условиями оценки. Один из способов 
решения этой проблемы — использование более стро-
гих энергетических расчетов после процесса докинга, 
хотя это ограничено чрезмерными вычислительными 
затратами для больших химических библиотек. Таким 
образом, результаты, полученные после докинга, можно 
переоценить и/или отфильтровать с использованием 
различных ОФ, которые оценивают различные харак-
теристики. 

Программное обеспечение XScore и DrugScore 
eXtended (DSX) обычно используется для переоценки 
моделей МД: XScore1 вычисляет сродство связыва-
ния заданных молекул лиганда, связанных с целевым 
белком, с помощью эмпирической функции, которая 
включает взаимодействия Ван-дер-Ваальса, водород-
ные связи, а также гидрофобные и деформационные 
члены. DSX — компьютерная программа, имеющая 
ОФ, основанную на знаниях, позволяющая оценивать 
интересующие комплексы белок-лиганд и визуализиро-
вать вклады оценок на атом, что является интуитивно 
понятным способом узнать о различиях между пред-
полагаемыми геометриями лигандов или о важности 
определенных областей связывания. Для определения 
того, какие соединения, по прогнозам, будут связывать-
ся с мишенью, можно использовать как первичные, так 
и пересчитанные баллы.

В работе [39] выполнена оценка четырех ОФ для 
повторного контроля результатов докинга с использо-
ванием высоконадежного набора данных скрининга, 
охватывающего несколько фармацевтических целей. 
Было обнаружено, что переоценка, основанная на упро-
щенных ОФ на знаниях, например, измерение образов 
взаимодействия, работает лучше, чем современные 
методы машинного обучения, что показывает важность 
использования методов переоценки для адекватного 
обнаружения наиболее мощных связующих веществ. 

1 [Электронный ресурс]. Режим доступа: https://www.
ics.uci.edu/~dock/manuals/xscore1.1_manual/intro.html (дата 
обращения: 21.07.2026).

Дальнейшие исследования показали, что использова-
ние подходов машинного обучения для переоценки 
результатов докинга значительно повышает произво-
дительность структурных моделей, а ансамбли функ-
ций переоценки повышают точность прогнозирования. 
В [39] был сделан вывод, что использование эмпириче-
ских данных для оценки прогнозов докинга является 
ключевым фактором для улучшения прогнозирования 
взаимодействий белок-лиганд при разработке лекар-
ственных препаратов. 

Таким образом, методы переоценки могут повы-
сить точность результатов докинга. Однако переоценка 
результирующих позиций, полученных в AutoDock4 
[40–42] с помощью XScore [43, 44] или DSX [45], улуч-
шила способность модели различать связывающих и не 
связывающих людей. В нескольких исследованиях ис-
пользование стратегий консенсуса увеличило площадь 
под ROC-кривой (Receiver Operating Characteristic, ра-
бочая характеристика приемника), что указывает на 
улучшение дискриминации активных соединений по 
сравнению с ложными, неактивными. Методы нормали-
зованного отношения баллов, ранжирования по числу, 
ранжирования по рангу и Z-оценки превосходят любое 
индивидуальное программное обеспечение для докинга.

Общая эффективность различных OФ сопостави-
ма при дифференцировке активных и ложных целей. 
Однако результаты могут существенно различаться в 
зависимости от типа мишени и лиганда. Например, 
ChemScore [46] дает значительно лучшие результа-
ты, за ним следует Vina [47, 48]. Из-за недостаточной 
точности функций подсчета баллов лучшие решения 
типичной кампании виртуального скрининга включа-
ют в себя большое количество соединений, которые 
при экспериментальном тестировании не связываются 
прочно с мишенью (т. е. дают ложноположительные 
результаты). В целом было показано, что точность 
различных программ докинга и OФ зависит от кон-
кретного изучаемого белка-мишени и типа лигандов. 
Связывающие карманы в разных белках различаются 
по размеру, полярности, доступности растворителя, 
составу аминокислотных остатков и, что наиболее важ-
но, по количеству, типу и ориентации специфических 
доступных групп взаимодействия. Лиганды могут су-
щественно различаться по размеру, длине, полярности 
и гидрофобности, количеству вращающихся связей, 
количеству возможных доноров или акцепторов во-
дорода и т. д. Сочетание этих особенностей приводит 
к тому, что перед программой докинга могут стоять 
совершенно разные задачи, и лучшее решение для ре-
шения одной проблемы не обязательно будет лучшим 
решением для решения другой проблемы. Среди всех 
классических алгоритмов и инструментов оценки мо-
делей докинга белков Atomic Potential Protein Interfaces, 
Surfaces and Assemblies (AP-PISA) оказался наиболее 
эффективным методом во всех восьми наборах дан-
ных. В отличие от других классических методов, кото-
рые в основном рассматривают потенциалы на уровне 
остатков, AP-PISA переоценивает уточненные модели 
докинга, используя комбинацию атомных и остаточных 
потенциалов, что помогает более точно определять 
почти нативные позиции.

https://www.ics.uci.edu/~dock/manuals/xscore1.1_manual/intro.html
https://www.ics.uci.edu/~dock/manuals/xscore1.1_manual/intro.html
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Однако AP-PISA модель опирается исключитель-
но на потенциальные характеристики, но включение 
энергетических характеристик может повысить произ-
водительность за счет использования эмпирических и 
основанных на знаниях характеристик.

 По метрике AUC (Area Under The Curve, площадь 
под кривой) метод Coarse-grained Potentials — Protein 
Interaction Energy (CP-PIE) оказался вторым лучшим 
классическим методом и лучшим по ранжирующей 
способности. CP-PIE эффективно отфильтровывает ма-
ловероятные позиции докинга перед выполнением ре-
сурсоемких вычислений. Он отбрасывает неправильно 
стыкованные структуры, измеряя область перекрытия 
между белками в каждой модели докинга. Один из вы-
водов, который можно сделать, заключается в том, что 
на этапе уточнения удаление позиций, которые далеки 
от правильных, может иметь решающее значение для 
точной оценки моделей докинга [15].

Заключение

Не существует универсальной идеальной оценочной 
функции, которая могла бы хорошо работать для любо-
го вычисления молекулярного докинга. Таким образом, 
исследователям приходится разрабатывать оценочную 
функцию для конкретной цели, используя арсенал 
возможностей современной математики, биофизики и 
кибернетики. Новые классы характеристик (межмоле-
кулярные характеристики, характеристики, связанные 
только с лигандами и белками) могут быть использо-

ваны для улучшения производительности оценочной 
функции. Эффективность скрининга многозадачной 
оценочной функции существенно выше, чем у одноза-
дачной нейронной сети. Разрыв в производительности 
между двумя функциями гораздо меньше для задач 
докинга и подсчета очков, с небольшим преимуществом 
при традиционном подходе с одной задачей. Рост про-
изводительности будет гораздо более значительным, 
если данные оценки, скрининга и докинга будут более 
разнообразными и объемными.

Важным фактором, влияющим на различия в про-
изводительности, могут быть инструменты докинга 
и итоговое качество моделей докинга, используемых 
для обучения моделей. Различные методы применяют 
разные инструменты докинга для создания моделей до-
кинга для своих инструментов оценки. Характеристики 
состава и качества данных играют решающую роль в 
определении общей эффективности модели, поскольку 
они напрямую влияют на способность модели улавли-
вать значимые закономерности и делать точные про-
гнозы.

Поскольку структурная биоинформатика и молеку-
лярное моделирование продолжают развиваться благо-
даря технологиям искусственного интеллекта и глубо-
кому обучению, в частности, крайне важно оценивать 
как классические, так и подходы глубокого обучения 
с использованием различных наборов данных и кон-
кретных предварительно выбранных целей, чтобы в 
итоге обеспечить последовательное, эффективное и 
справедливое сравнение результатов моделирования.
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