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ГЕНЕРАТИВНАЯ СОСТЯЗАТЕЛЬНАЯ НЕЙРОННАЯ СЕТЬ  
НА ОСНОВЕ ГРАФОВЫХ ЭМБЕДДИНГОВ ДЛЯ DE NOVO ДИЗАЙНА  

НИЗКОМОЛЕКУЛЯРНЫХ ИНГИБИТОРОВ ФЕРМЕНТА KasA  
МИКОБАКТЕРИИ ТУБЕРКУЛЕЗА

Аннотация. Разработана генеративная состязательная нейронная сеть с частичным привлечением учителя, об-
ученная на графовых эмбеддингах и предназначенная для de novo дизайна потенциальных ингибиторов бета-кето- 
ацил-[ацил-белок-носитель] синтазы I (KasA) - фермента, критически важного для биосинтеза миколовых кислот 
клеточной стенки микобактерии туберкулеза. Проведено обучение и тестирование созданной нейронной сети на на-
боре соединений из виртуальной библиотеки малых молекул, содержащих элементы структуры, способные к селек-
тивным взаимодействиям с терапевтической мишенью. С помощью разработанной нейронной сети осуществлен  
de novo дизайн 3637 соединений с последующей оценкой потенциала их ингибиторной активности против белка KasA 
методами молекулярного докинга. На основе анализа полученных данных отобраны шесть соединений, проявляю-
щих высокое сродство к малонил-связывающему сайту фермента. Предполагается, что идентифицированные соеди-
нения формируют перспективные базовые структуры для проведения дальнейших теоретических и эксперимен-
тальных исследований по разработке новых эффективных ингибиторов лекарственно-устойчивых форм туберкулеза.
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GENERATIVE ADVERSARIAL NEURAL NETWORK WITH GRAPH EMBEDDINGS  
FOR DE NOVO DESIGNING SMALL-MOLECULE INHIBITORS AGAINST  

MYCOBACTERIUM TUBERCULOSIS KasA ENZYME

Abstract. A generative semi-supervised adversarial neural network trained on graph embeddings was developed for 
de novo design of potential inhibitors against beta-ketoacyl-[acyl-carrier protein] synthase I (KasA), an enzyme critically 
important for biosynthesis of mycolic acids of the Mycobacterium tuberculosis cell wall. The designed model was trained and 
tested on a set of compounds from a virtual library of small molecules containing structural elements capable of selective 
interactions with the therapeutic target. Using the developed neural network, 3,637 compounds were de novo designed, 
followed by assessment of their inhibitory activity against the KasA protein using molecular docking methods. Based on the 
analysis of the obtained data, six compounds exhibiting high affinity to the malonyl-binding site of the enzyme were selected. 
The identified compounds are assumed to form promising basic structures for further theoretical and experimental studies  
on the development of new effective inhibitors of drug-resistant tuberculosis.
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Введение. Туберкулез (ТБ) по-прежнему входит в десятку основных причин смертей во всем 
мире (https://deathmeters.info) и является основной причиной гибели пациентов с ВИЧ и сахар-
ным диабетом, что в первую очередь связано с устойчивостью новых штаммов микобактерии 
туберкулеза (МБТ) - этиологического агента этого опасного инфекционного заболевания -  
к используемым в клинике противомикробным препаратам. Увеличение распространенности 
лекарственной устойчивости представляет серьезную проблему для эффективной борьбы с ТБ. 
В связи с этим одним из ключевых вызовов, стоящих перед научным сообществом, является ле-
чение ТБ с множественной и широкой лекарственной устойчивостью. Очевидно, что это обстоя-
тельство обусловливает актуальность, важность и практическую значимость исследований по 
разработке новых эффективных ингибиторов МБТ.

В настоящее время технологии виртуального скрининга представляют собой одно из важ-
нейших и востребованных направлений исследований в области создания терапевтических 
агентов и являются важным вычислительным инструментом на первом этапе сложного и много-
стадийного процесса разработки новых лекарственных препаратов, позволяя существенно со-
кратить время и затраты, необходимые для их создания [1; 2]. Использование этих технологий  
в исследованиях ТБ уже привело к идентификации ряда антибактериальных препаратов, кото-
рые находятся на различных стадиях биомедицинских испытаний [3–5]. Однако необходимо 
проделать большую дополнительную работу, чтобы ускорить создание эффективных противо-
туберкулезных терапевтических средств. Несмотря на то что эффективность компьютерных ме-
тодов в создании лекарственных препаратов в настоящее время является общепризнанной, раз-
работка новых математических подходов в сочетании с доступностью мощных и дешевых 
вычислительных ресурсов способствует их постоянному совершенствованию. Среди этих под-
ходов важное место занимают методы машинного обучения и, в частности, методы глубокого 
обучения, которые предлагают большой потенциал для дальнейшего прогресса в данной обла-
сти исследований [2]. Одним из преимуществ машинного обучения для конструирования ле-
карств является помощь исследователям в понимании и использовании взаимосвязей между хи-
мическими структурами и их биологической активностью. Современные методы машинного 
обучения могут использоваться для моделирования взаимосвязи структура–активность или ко-
личественных отношений структура–свойство, разработки интеллектуальных инструментов, 
способных достаточно точно предсказывать влияние химических модификаций соединения на 
его биологическую активность и фармакологические характеристики, а также для генерации но-
вых химических соединений с заданными свойствами [2]. В настоящее время исследования ТБ, 
проводимые с привлечением технологий машинного обучения, в основном охватывают диагно-
стику и результаты лечения этой болезни. Это является одним из пробелов, который необходимо 
устранить, чтобы иметь возможность ускорить процесс создания новых и эффективных препара-
тов для терапии лекарственно-устойчивых форм ТБ и облегчить тяжелое бремя этого инфекци-
онного заболевания. 

Анализ доклинических исследований в области поиска противотуберкулезных препаратов 
показал, что среди белковых мишеней, играющих важную роль в биосинтезе клеточной стенки 
МБТ, следует особое внимание уделить бета-кетоацил-[ацил-белок-носитель]синтазе I (KasA) - 
одному из ключевых ферментов пути FAS-II синтеза жирных кислот [6]. Известно, что потеря 
активности белка KasA приводит к лизису клеток бактерии [7], свидетельствуя о том, что этот 
фермент имеет ключевое значение для жизненного цикла МБТ и, следовательно, является важ-
ной терапевтической мишенью для разработки новых эффективных ингибиторов лекарствен-
но-устойчивого ТБ [6].

Цель настоящего исследования заключалась в создании генеративной модели нейронной се-
ти для de novo дизайна малых молекул, потенциально активных против фермента KasA МБТ. 
Для достижения этой цели были проведены исследования, которые включали:
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1. Разработку архитектуры нейронной сети для генерации низкомолекулярных химических 
соединений, обладающих высоким сродством к ферменту KasA.

2. Формирование обучающей библиотеки малых молекул, содержащих элементы структуры, 
способные к селективным взаимодействиям с активным центром фермента.

3. Обучение модели и ее тестирование на наборе соединений из созданной молекулярной би-
блиотеки.

4. Генерацию новых молекул, потенциально активных против белка KasA.
5. Молекулярный докинг сгенерированных молекул с целевым белком, оценку аффинности 

связывания и отбор соединений, перспективных для дальнейших исследований по разработке 
эффективных антибактериальных агентов.

Материалы и методы исследования. Архитектура модели нейронной сети. Для решения 
поставленных задач нами была разработана модель генеративной состязательной нейронной 
сети с частичным привлечением учителя (Semi-Supervised Generative Adversarial Network, SGAN) 
[8], которая использует графовые эмбеддинги, полученные из латентного пространства вариаци-
онного автоэнкодера JTVAE (Junction Tree Variational Autoencoder) [9]. Обучение SGAN проводи-
ли на наборе молекул из обучающей выборки с использованием в неявном виде значений энер-
гии связывания с белком KasA. Это должно было повысить вероятность генерации молекул  
с более высоким сродством к молекулярной мишени. Молекулы в обучающем наборе данных 
разделяли на две группы, включавшие соответственно соединения с низкими и высокими значе-
ниями энергии связывания с целевым белком, рассчитанными с помощью методов молекулярно-
го докинга. Это позволило SGAN генерировать новые молекулы, похожие на соединения с высо-
ким сродством к мишени.

Модель JTVAE представляет собой вариационный автоэнкодер (VAE), который работает 
c молекулярными графами с помощью кодировщика и декодировщика [9], в то время как боль-
шинство других методов используют для представления молекул формат SMILES [10]. Кодиров-
щик является нейронной сетью, используемой для вычисления скрытого представления молеку-
лы в многомерном пространстве молекулярных эмбеддингов, а декодировщик - это нейронная 
сеть, предназначенная для декодирования химического соединения из вектора в этом простран-
стве обратно в молекулярный граф. В JTVAE каждая молекула рассматривается как набор допу-
стимых химических подструктур, которые выбираются из словаря компонентов, сформирован-
ного из обучающего набора данных [9]. Эти компоненты используются в качестве строительных 
блоков для молекулы во время процессов кодирования и декодирования. На основе компонентов 
для каждой молекулы строится деревo соединений с помощью специального алгоритма разло-
жения. Исходный молекулярный граф и связанное с ним дерево соединений являются двумя 
взаимодополняющими представлениями молекулы [9]. Результирующий скрытый вектор пред-
ставляет собой латентный вектор молекулярного графа, объединенный с латентным вектором 
дерева соединений. Известно, что JTVAE генерирует только молекулы с корректной стереохи-
мией благодаря подходу покомпонентного кодирования-декодирования, тогда как генеративные 
нейронные сети на основе SMILES также генерируют и некорректные соединения. 

Модель SGAN состоит из двух нейронных сетей: генератора и дискриминатора, которые об-
учаются одновременно. Генератор пытается генерировать данные, похожие на данные из обуча-
ющего набора, в то время как дискриминатор пытается различать реальные и ложные данные. 
GAN относится к классу алгоритмов без учителя, поскольку явные метки любого класса данных 
не используются, за исключением неявных «поддельных» и «реальных» меток. SGAN является 
GAN с дополнительным классом для дискриминатора, позволяющим различать «низкие» и «вы-
сокие» значения свободной энергии связывания с молекулярной мишенью, рассчитанные мето-
дами молекулярного докинга. В настоящем исследовании молекулы со значениями свободной 
энергии связывания ниже -8,2 ккал/моль были отнесены к классу «низкой» энергии, а осталь-
ные соединения - к классу «высокой» энергии.

Архитектура SGAN, расширяющая эту модель до графовых эмбеддингов латентного про-
странства JTVAE, показана на рис. 1, где БН означает пакетную нормализацию (батч-нормализацию). 

Структура белковой мишени и контрольные ингибиторы. Поскольку настоящее исследова-
ние было направлено на de novo дизайн потенциальных ингибиторов белка KasA, то были необ-
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ходимы структуры этого фермента и его известных ингибиторов, которые могли бы выступить  
в роли положительных контролей при оценке сродства новых сгенерированных соединений  
к молекулярной мишени. В качестве такого контроля в расчетах использовали два ингибитора 
каталитической активности фермента KasA – тиолактомицин (TLM) и его аналог TLM5 [11]. Мо-
лекулы TLM и TLM5 являются медленно действующими (slow onset) ингибиторами, преимуще-
ственно взаимодействующими с ацилированной формой фермента [11], структура которой в на-
стоящее время не установлена методом рентгеноструктурного анализа. Однако было показано 
[12], что ацилированный фермент KasA может быть заменен мутантной формой C171Q, посколь-
ку мутация Cys-Gln в положении 171 полипептидной цепи приводит к структурным изменениям 
в активном центре фермента, имитирующим ацилирование остатка Cys-171. Поэтому в данной рабо-
те нами была использована структура комплекса TLM5 с C171Q KasA в кристалле (ID PDB: 4C72, 
https://www.rcsb.org/structure/4c72).

Формирование обучающего набора данных. Виртуальный скрининг. Для формирования обуча-
ющего набора данных был проведен виртуальный скрининг трех молекулярных библиотек веб- 
сервера Pharmit (https://pharmit.csb.pitt.edu): Zinc15, ChemSpace и ChemDiv. С этой целью на основе 
анализа комплекса белка C171Q KasA с ингибитором МБТ TLM5 (PDB ID: 4C72), выполненного  
с помощью программного обеспечения веб-сервера Pharmit, были построены две фармакофорные 
модели, отличающиеся друг от друга отсутствием в одной из этих моделей гидрофобной функцио-
нальной группы. Также для того, чтобы расширить тренировочный набор данных, была сгенери-
рована третья фармакофорная модель на основе комплекса белка C171Q KasA с молекулой TLM 
(PDB ID: 4C6X). Главным отличием первых двух моделей от третьей является присутствие у них 
дополнительной фармакофорной группы – акцептора водородной связи. Наличие этой группы яв-
ляется основной причиной более сильного, по сравнению с TLM, ингибирования фермента KasA 
молекулой TLM5, так как она лучше имитирует субстрат, связывающийся с KasA в клетке [13].

В процессе скрининга использовали ряд фильтров, накладывающих ограничения на физи-
ко-химические параметры молекул, которые принято считать основными критериями их эффек-
тивности при пероральном приеме (табл. 1). Последние два фильтра (∆G, RMSD) применяли для 
оптимизации конформаций, полученных после основного поиска. 

Используя Python 3 и программный пакет RDKit (https://www.rdkit.org) из отобранных моле-
кул были удалены дубликаты и для каждого соединения получены канонические представления 
SMILES. В результате размер обучающей молекулярной библиотеки, сформированной с помо-
щью фармакофорного анализа баз данных веб-сервера Pharmit, составил 58815.

а b
Рис. 1. Архитектура SGAN: а – генератор, b – дискриминатор

Fig. 1. The SGAN architecture: a – generator, b – discriminator
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Молекулярный докинг. Для расчета значений свободной энергии связывания молекул из обуча-
ющего набора данных с целевым белком с помощью программы QuickVina2 (https://qvina.github.io) 
был проведен молекулярный докинг этих лигандов с ферментом C171Q KasA в свободном состоя-
нии. Структуры белка и лигандов были подготовлены к расчетам с помощью программного пакета 
MGLTools (https://ccsb.scripps.edu/mgltools/). Ячейка для докинга включала малонил-связывающий 
сайт KasA [6] и имела следующие размеры: ΔX = 20,67 Å, ΔY = 24,8 Å, ΔZ = 16,46 Å  
с центром X = –7,24 Å, Y = –19,9 Å, Z = 6,75 Å (ID PDB: 4C72, https://www.rcsb.org/structure/4c72). 
Значение параметра охвата конформационного пространства, определяющего широту поиска, 
было установлено равным 100. 

Гистограмма распределения значений свободной энергии связывания с белком KasA, рассчи-
танных методом молекулярного докинга для молекул из обучающего набора данных, приведена 
на рис. 2. 

Получение графовых эмбеддингов. Для со здания графовых эмбеддингов из формата SMILES, 
полученного на этапе фармакофорного поиска, использовали предобученную модель нейронной 
сети JTVAE [9], которую обучали на выборке из 250000 соединений, отобранных случайным  
образом в библиотеке ZINC15. Используя кодировщик JTVAE для обучающей выборки были 
сгенерированы графовые эмбеддинги, а именно 
векторы латентного пространства длиной 56.

Обучение, тестирование и оценка работы 
нейронной сети на наборе соединений из обуча-
ющей молекулярной библиотеки. Для 58815 ма-
лых молекул из сформированного обучающего 
набора данных с помощью сети JTVAE были 
получены графовые эмбеддинги, а затем эта 
виртуальная библиотека была разделена на две 
выборки - тренировочную и тестовую, состоя-
щие из 47052 и 11763 векторов соответственно. 

Перед процессом финального обучения ги-
перпараметры SGAN были скорректированы. 
Первый параметр, задающий количество эпох 
обучения, был экспериментально выбран рав-
ным 150. Второй параметр представлял собой 
процент того, как часто нужно обучать генера-
тор и дискриминатор. Для того чтобы опреде-
лить эти параметры, для различных значений 
наблюдались графики функций потерь генера-

Рис. 2. Гистограмма распределения значений 
свободной энергии связывания с белком KasA,  
рассчитанных методом молекулярного докинга 

для молекул из обучающего набора данных

Fig. 2. Histogram of the distribution of binding free energy 
values calculated by molecular docking for molecules  

from the training dataset

Т а б л и ц а 1. Фильтры, использованные для фармакофорного поиска 
в молекулярных библиотеках веб-сервера Pharmit

T a b l e 1. Filters used for pharmacophore search in molecular libraries of the Pharmit web server

M, Да
M, Da logP HBD HBA ΔG, ккал/моль

ΔG, kcal/mol RMSD, Å

≤500 ≤5 ≤5 ≤10 <0 <2,0

П р и м е ч а н и я: M – молекулярная масса; logP – липофильность соединения, вычисленная с помощью про-
граммы OpenBabel (http://openbabel.org/index.html); HBD и HBA – количество доноров и акцепторов водородной свя-
зи соответственно; ∆G – величина энергии связывания, рассчитанная с помощью оценочной функции AutoDock Vina 
(https://vina.scripps.edu) и ее ускоренной версии smina (https://sourceforge.net/projects/smina/); RMSD – среднеквадра-
тическое отклонение полученной структуры от стартовой модели после ее оптимизации.

N o t e s: M – molecular weight; logP – compound lipophilicity calculated using the OpenBabel program (http://
openbabel.org/index.html); HBD and HBA – numbers of hydrogen bond donors and acceptors, respectively; ∆G – value of 
binding energy calculated using the AutoDock Vina scoring function (https://vina.scripps.edu) and its accelerated version 
smina (https://sourceforge.net/projects/smina/); RMSD – the root-mean-square deviation of the obtained structure after its 
optimization from the starting model.
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тора и дискриминатора и графики предсказаний дискриминатора на наборах данных тестовой 
выборки и сгенерированных молекул. В результате эти параметры были выбраны равными 0,3 
для генератора и 0,7 для дискриминатора.

Функция потерь дискриминатора представлена в формуле

Dloss = BCE(Dout1(G(noise)), 0) + BCE(Dout2(real_data), energy_class), 

где BCE – функция потерь «бинарная кросс-энтропия»; D – дискриминатор; Dout1 – выход дис-
криминатора, отвечающий за предсказание реальности молекулы; Dout2 – выход дискриминато-
ра, отвечающий за предсказание класса энергии молекулы; G – генератор; noise – вектор гауссов-
ского шума размерности 256; real_data – вектор, соответствующий молекуле из тренировочной 
выборки; energy_class – 1 или 0 в зависимости от того, принадлежит ли молекула классу с низ-
кой энергией связывания или нет.

В процессе экспериментов были опробованы две функции потерь генератора. Сначала была 
использована Gloss, а затем она была модифицирована в Gloss_new:

 Gloss = BCE(Dout1(G(noise)), 1) + BCE(Dout2 (G(noise)), 1), (1) 

 Gloss_new = BCE(Dout1(G(noise)), 1).  (2)

На рис. 3 представлены результаты предсказаний дискриминатора на векторах молекул, сге-
нерированных генератором на основе случайного гауссовского шума (синий, 23000 векторов),  
и векторах из тестовой выборки (оранжевый, 11763 векторов) для SGAN с функцией потерь (1)  
и с функцией потерь (2) соответственно. 

Как следует из рис. 3, а, при использовании генератором функции потерь (1) дискриминатор 
усвоил закономерность того, что молекулы с низкой вероятностью низкого энергетического 
класса реальны. Известно, что при наличии комплементарности лиганда активному центру бел-
ка значения энергии связывания часто зависят от размера соединения (чем больше молекулярная 
масса, тем ниже значение энергии), что очевидно отражается на результатах, полученных с по-
мощью оценочных функций молекулярного докинга, и, в частности, оценочной функции про-
граммы QuickVina 2. Это означает, что сеть также усвоила закономерность того, что соединения 

                                                         a                                                                                                b
Рис. 3. Результаты предсказаний дискриминатора SGAN на векторах случайного гауссовского шума (синий,  

23000 векторов) и векторах из валидационной выборки (оранжевый, 11763 векторов); a) SGAN обученный  
с функцией потерь (1), b) SGAN обученный с функцией потерь (2)

Fig. 3. Prediction results of the SGAN discriminator on random Gaussian noise vectors (blue, 23,000 vectors)  
and vectors from the validation set (orange, 11,763 vectors); a) SGAN trained with loss function (1), b) SGAN trained  

with loss function (2)
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с низкой вероятностью низкого класса энергии связывания скорее всего являются не только ре-
альными, но и имеют низкую молекулярную массу. Именно поэтому результатом генерации со-
единений с высокой вероятностью низкой энергии связывания не могли быть достаточно малые 
молекулы. Чтобы преодолеть эту проблему, функция потерь (1) генератора была изменена. В (1) 
второй член представляет штраф, который дискриминатор назначает генератору за создание со-
единения класса с высокой энергией связывания. Однако дискриминатору изначально не хватает 
данных для правильного определения энергетического класса, из-за чего функция потерь гене-
ратора быстро растет. В связи с этим второй член был удален из (1) и в дальнейших исследовани-
ях была использована новая функция потерь (2).

Графики функций потерь генератора и дискриминатора SGAN с функцией потерь генератора (2) 
и соотношением обучения генератора к дискриминатору 0,3 к 0,7 показаны на рис. 4. Сплошная ли-
ния (1) соответствует потерям генератора, а пунктирная линия (2) – потерям дискриминатора. Ана-
лиз графиков функций потерь и предсказаний дискриминатора дает основания полагать, что модель 
была обучена корректно, так как функции потерь сходятся, но не пересекаются, и дискриминатор  
с высокой точностью отличает вектора молекул тестовой выборки (реальных) от случайных.

Генерация новых молекул. На основе случайных векторов длины 256, имеющих гауссовское 
распределение, с помощью генератора SGAN было сгенерировано 200000 векторов длиной 56  
и получены соответствующие предсказания дискриминатора. Для оценки генеративных возмож-
ностей SGAN были выбраны два региона векторов. Первый (перспективный) регион включал век-
торы с вероятностью реальности выше 50 % и вероятностью низкого энергетического класса выше 
50 %, а второй регион представлял область с вероятностью реальности молекул выше 50 % и веро-
ятностью низкого энергетического класса ниже 50 %. Количество графовых эмбеддингов, удов-
летворявших условиям первого и второго регионов, составило 2565 и 2745 соответственно. Эти 
векторы были переданы в декодер JTVAE и далее преобразованы в формат SMILES. Затем дубли-
каты SMILES были удалены и сгенерированные молекулы проверены на корректность. После это-
го шага были отобраны 1755 и 1882 молекулы для первого и второго регионов соответственно.

Генерация трехмерных структур новых молекул. Трехмерные структуры сгенерированных 
молекул были получены на основе их представлений в формате SMILES. Для этого использова-
ли стохастический алгоритм генерации конформеров ETKDG (Experimental-Torsion “Basic 
Knowledge” Distance Geometry) из пакета RDKit (https://www.rdkit.org). Затем полученные струк-

Рис. 4. Функции потерь генератора (1) и дискриминатора (2) SGAN

Fig. 4. Loss functions of the SGAN generator (1) and discriminator (2)
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туры	 оптимизировали	 в	 силовом	 поле	Merck	 (MMFF)	 или	 универсальном	 силовом	 поле	UFF	 
в	тех	случаях,	когда	оптимизация	в	поле	MMFF	оказалась	неудачной.

Результаты и их обсуждение. Как	было	отмечено	выше,	сгенерированные	SGAN	новые	мо-
лекулы	были	разделены	на	два	набора,	которые	включали	1755	соединений	из	перспективного	
региона	и	1882	молекулы	из	второго	региона.	Кроме	этого,	для	оценки	потенциала	разработан-
ной	модели	нейронной	сети	нами	были	получены	прогнозные	показатели	дискриминатора	для	
11763	 векторов	 из	 тестового	 набора	 данных	 и	 отобраны	 векторы,	 удовлетворяющие	 условиям	
перспективной	и	второй	областей.	В	выборку	вошли	соответственно	3438	и	4448	молекулярных	
эмбеддингов.	Для	 сгенерированных	молекул	и	 соединений	из	 тестового	набора	был	проведен	
молекулярный	 докинг	 с	 белком	KasA	 с	 использованием	 того	же	 вычислительного	 протокола,	
что	и	для	соединений	из	обучающего	набора	данных.	Результаты	молекулярного	докинга	пред-
ставлены	в	табл.	2.

Т	а	б	л	и	ц	а	2.	Результаты молекулярного докинга для сгенерированных соединений  
и соединений из тестовой выборки

T a b l e 2. Molecular docking results for generated compounds and compounds from the test set

Соединение
Compound

Область
Region

Количество	
соединений
Compound 

number

Процент	соединений	 
с	низкой	энергией	связывания 

(<–8,2	ккал/моль)
Percentage of compounds with low 
binding	energy	(<–8,2	kcal/mol)

Средняя	энергия	связывания,	
(ккал/моль)

Average binding energy
(kсal/mol)

Сгенерированные	соединения
Generated	compounds

1 1755 67 –8,5
2 1882 40 –8,0

Соединения	из	тестовой	выборки
Compounds from the test sample

1 3438 76 –8,7
2 4448 21 –7,6

П	р	и	м	е	ч	а	н	и	е:	1	–	перспективная	область;	2	–	вторая	область.
N	o	t	e:	1	–	promising	region;	2	–	second	region.

Данные	 табл.	 2	 указывают	 на	 то,	 что	 дискриминатор	 SGAN	 может	 с	 высокой	 точностью	
предсказывать	класс	энергии	на	реальных	(не	сгенерированных)	данных,	что	подтверждает	кор-
ректность	 обучения	 модели.	 Например,	 для	 тестовых	 соединений	 из	 перспективного	 региона	
76	%	молекул	имели	энергию	связывания	ниже	–8,2	ккал/моль,	а	среднее	значение	энергии	со-
ставило	–8,7	ккал/моль.	Для	тестовых	соединений	второго	региона	только	21	%	молекул	имел	
энергию	ниже	указанного	порога,	при	этом	средняя	величина	энергии	составила	–7,6	ккал/моль.	
Сгенерированные	 соединения	 продемонстрировали	 схожие	 закономерности.	 В	 перспективном	
регионе	67	%	молекул	имели	энергию	ниже	–8,2	ккал/моль,	со	средней	энергией	–8,5	ккал/моль,	
а	во	втором	регионе	только	40	%	соединений	соответствовали	этому	порогу,	и	средняя	величина	
энергии	составила	–8,0	ккал/моль.	Полученные	результаты	свидетельствуют	о	способности	сети	
SGAN	 генерировать	 различные	 химические	 соединения	 с	 высоким	 сродством	 к	 белку	 KasA,	
особенно	в	перспективном	регионе.	Эти	данные	также	указывают	на	то,	что	разделение	молекул	
на	классы	на	основе	энергии	связывания	при	обучении	модели	является	эффективной	стратегией	
для	создания	соединений	с	высоким	сродством	к	целевому	белку.

Т	а	б	л	и	ц	а	3.	Значения оценочных функций для шести наиболее перспективных соединений

T	a	b	l	e	3.	Values   of the scoring functions for the six most promising compounds

Лиганд
Ligand

ΔGVINA,	ккал/моль
ΔGVINA,	kcal/mol

ΔGRFScore-4,	ккал/моль
ΔGRFScore-4,	kcal/mol

ΔGNNScore2.0,	ккал/моль
ΔGNNScore2,	kcal/mol

ECR

I –9,491 –11,49 –11,51 0,2786
II –9,449 –11,52 –12,21 0,2803
III –9,5 –11,66 –11,12 0,2783
IV –9,572 –11,45 –12,32 0,2824
V –10,126 –11,06 –12,97 0,2706
VI –9,599 –11,16 –12,08 0,2687

TLM5 –8,0 –8,27 –6,97 –
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Для выбора наиболее перспективных лигандов среди всех сгенерированных соединений (из 
обеих областей), значения свободной энергии связывания были переоценены с использованием 
оценочных функций RFScore-4 (https://pjballester.wordpress.com/software/) и NNScore 2.0 (https://git.
durrantlab.pitt.edu/jdurrant/nnscore2). На основе предсказанных с помощью оценочных функций 
AutoDock Vina, RFScore-4, NNScore 2.0 значений энергии связывания для каждого соединения был 
рассчитан экспоненциальный консенсусный ранг (ECR) [14] и отобраны шесть соединений-канди-
датов в лекарственные средства. В табл. 3 представлены результаты, полученные для этих молекул 
и ингибитора KasA TLM5, использованного в расчетах в качестве положительного контроля.

Анализ данных табл. 3 показывает, что отобранные соединения имеют величины энергии свя-
зывания ниже, чем значение, предсказанное для контрольного ингибитора TLM5, что может сви-
детельствовать об их высоком сродстве к ферменту KasA. 

Заключение. Разработана генеративная состязательная нейронная сеть с частичным привле-
чением учителя, обученная на графовых эмбеддингах, полученных из латентного пространства 
вариационного автоэнкодера JTVAE. Для обучения модели собрана виртуальная библиотека 
низкомолекулярных соединений, имеющих схожие функциональные группы с известными ин-
гибиторами белка KasA – фермента, играющего важную роль в биосинтезе клеточной стенки 
МБТ. Выполнен молекулярный докинг сгенерированных нейронной сетью новых молекул с этой 
молекулярной мишенью, и с помощью оценочных функций AutoDock Vina, RFScore-4 и NNScore 2.0 
осуществлена оценка энергии связывания построенных комплексов с последующим расчетом 
для каждого соединения экспоненциального консенсусного ранга. На основе полученных дан-
ных отобраны шесть лучших по величине ECR соединений, формирующих перспективные базо-
вые структуры для проведения дальнейших теоретических и экспериментальных исследований 
по разработке новых эффективных ингибиторов лекарственно-устойчивых форм ТБ.
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