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ПРОГНОСТИЧЕСКАЯ МОДЕЛЬ МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ 
ДЛЯ ВИРТУАЛЬНОГО СКРИНИНГА ПОТЕНЦИАЛЬНЫХ ИНГИБИТОРОВ 

MYCOBACTERIUM TUBERCULOSIS

Аннотация. Разработана ансамблевая модель машинного обучения на основе методологии бустинга, использу-
ющая молекулярные дескрипторы в качестве входных данных для предсказания значений свободной энергии связы-
вания малых молекул с большим микобактериальным мембранным белком 3 (MmpL3) Mycobacterium tuberculosis - 
транспортером миколовых кислот и липидов, критически важным для роста и жизнеспособности клеток. В результате 
тестирования этой модели на двух наборах структурно разнородных молекул с использованием метрик регрессион-
ной оценки MAE, MSE, R2 и R показано, что она сопоставима по предсказательной эффективности с оценочной функ-
цией Vina программы молекулярного докинга QuickVina 2. При этом разработанная модель позволяет значительно 
ускорить процесс виртуального скрининга потенциальных лекарств, что является важным фактором при анализе 
молекулярных библиотек, включающих сотни тысяч и даже миллионы химических структур. В связи с этим предла-
гаемая модель может быть использована в качестве экспресс-метода для быстрого отбора в химических базах данных 
перспективных соединений с последующим предсказанием их положений в сайте связывания MmpL3 с помощью 
молекулярного докинга и исследованием стабильности комплексов лиганд/MmpL3 методами молекулярной дина-
мики. Полученные результаты свидетельствуют о высокой эффективности разработанной модели и ее значительном 
потенциале для использования в виртуальном скрининге соединений-кандидатов, антибактериальное действие кото-
рых основано на ингибировании белка MmpL3 Mycobacterium tuberculosis – одной из приоритетных терапевтических 
мишеней для создания новых эффективных препаратов против лекарственно-устойчивого туберкулеза.
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A PREDICTIVE MACHINE LEARNING MODEL FOR VIRTUAL SCREENING OF POTENTIAL 
INHIBITORS AGAINST MYCOBACTERIUM TUBERCULOSIS

Abstract. A boosting-based ensemble machine learning model that utilizes molecular descriptors as input data has been 
developed to predict the values of binding free energy ​​of small-molecule compounds to the MmpL3 of Mycobacterium tu-
berculosis (Mtb), an essential mycolic acid and lipid transporter required for growth and cell viability. Testing this model on 
two large sets of structurally heterogeneous molecules via regression evaluation metrics MAE, MSE, R2, and R showed that 
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it is comparable in predictive performance to the Vina scoring function of the QuickVina 2 molecular docking program, but 
allows one to significantly speed up the structure-based virtual screening, which is an important factor in the analysis of mo-
lecular libraries containing hundreds of thousands, and occasionally millions, of chemical structures. In this regard, the deve
loped model can be used as an express method for the rapid selection of candidate compounds in chemical databases, followed 
by prediction of their poses in the MmpL3 binding site using molecular docking and a study of the stability of ligand/MmpL3 
complexes via molecular dynamics methods. The results obtained demonstrate the high efficiency of the developed model 
and its significant potential for the use in virtual screening of candidate compounds with antibacterial action based on the in-
hibition of the MmpL3 protein of Mycobacterium tuberculosis, one of the priority therapeutic targets for the design of new 
effective therapeutics against drug-resistant tuberculosis.

Keywords: predictive models, machine learning, boosting, molecular docking, virtual screening, Mycobacterium tuber-
culosis, MmpL3, anti-tuberculosis drugs
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Введение. Создание новых лекарственных препаратов представляет собой сложный и трудо-
емкий процесс, включающий идентификацию низкомолекулярных соединений с высокой актив-
ностью, высокой селективностью, приемлемыми фармакокинетическими свойствами и низкой 
токсичностью с последующим их синтезом, характеристикой, скринингом и анализом на тера-
певтическую эффективность [1; 2]. Однако в настоящее время этот процесс претерпевает зна-
чительную трансформацию, что обусловлено быстрым развитием компьютерных технологий, 
применяемых не только для ускорения исследований, но и для оценки рисков и затрат в клини-
ческих испытаниях [3; 4]. При этом ключевую роль в данном революционном преобразовании 
играют модели машинного обучения, позволяющие значительно сократить время и финансовые 
затраты, необходимые для разработки новых терапевтических средств [5]. В последние годы 
эти модели широко используются в фармацевтических исследованиях для прогнозирования 
потенциальных терапевтических мишеней, перепрофилирования лекарств, разработки новых 
лекарств и прогнозирования активности, фармакокинетических и токсикологических свойств 
этих молекул на основе анализа их химических структур [5]. Модели машинного обучения мо-
гут предсказывать потенциальные взаимодействия между различными лекарствами, что имеет 
решающее значение для предотвращения побочных эффектов при одновременном приеме не-
скольких препаратов (https://www.mrlcg.com/resources/blog/machine-learning-for-drug-discovery/). 
Кроме того, применение этих моделей позволяет выявлять потенциальные биомаркеры, которые 
можно использовать для диагностики заболеваний, прогнозирования ответов на проведенную 
терапию и мониторинга результатов лечения пациентов, а также проводить анализ генетиче-
ских данных для персонализации вариантов лечения с учетом индивидуальных характеристик 
пациента (https://www.mrlcg.com/resources/blog/machine-learning-for-drug-discovery/). Использо-
вание моделей машинного обучения в виртуальном скрининге больших химических библиотек 
показало их высокую эффективность для выявления потенциальных кандидатов в лекарствен-
ные средства, что позволяет значительно сократить количество соединений, которые необходи-
мо синтезировать и тестировать на моделях in vitro и in vivo (https://www.mrlcg.com/resources/
blog/machine-learning-for-drug-discovery/). 

Туберкулез (ТБ), возбудителем которого являются микобактерии Mycobacterium tuberculosis 
(МБТ), входит в десятку основных причин смертности во всем мире, ежегодно унося около 
1,3  миллиона жизней (https://deathmeters.info). Широкое использование противотуберкулезных 
препаратов, таких как рифампицин, изониазид и пиразинамид, снизило риск развития активно-
го ТБ. Однако появление в последние годы штаммов МБТ с множественной и широкой лекар-
ственной устойчивостью сделало существующие антибиотики неэффективными и создало но-
вые угрозы для борьбы с этим тяжелым инфекционным заболеванием [6]. Недавно одобренные 
для применения в клинике антибактериальные препараты бедахинолин, претоманид деламанид 
и линезолид продемонстрировали хороший потенциал для повышения эффективности лечения 
лекарственно-устойчивого ТБ (https://www.who.int/teams/global-programme-on-tuberculosis-and-
lung-health/tb-reports/global-tuberculosis-report-2024). К сожалению, менее 20  % пациентов мо-
гут получать пользу от лечения этими новыми препаратами из-за их высокой стоимости, низ-
кой доступности, недостаточной проверки эффективности и уже наблюдаемой в ряде случаев 
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клинической резистентности. Таким образом, по-прежнему существует острая необходимость 
в разработке новых противотуберкулезных агентов или более быстром и эффективном перепро-
филировании уже одобренных для лечения ТБ препаратов.

Одним из перспективных подходов к решению этой проблемы является использование алго-
ритмов машинного обучения и молекулярного моделирования для виртуального скрининга баз 
данных химических соединений, с помощью которых уже был идентифицирован ряд ингибито-
ров МБТ, находящихся в настоящее время на различных стадиях медицинских испытаний [7–9]. 
Однако в настоящее время исследования туберкулеза, проводимые с привлечением технологий 
машинного обучения, в основном охватывают диагностику и результаты лечения этой болез-
ни. Это является одним из пробелов, который необходимо устранить, чтобы иметь возможность 
ускорить процесс создания новых и эффективных препаратов для терапии устойчивых форм ту-
беркулеза и облегчить тяжелое бремя этой инфекции. В связи с этим разработка и применение 
моделей машинного обучения для поиска потенциальных кандидатов в терапевтические агенты, 
в том числе новых эффективных ингибиторов лекарственно-устойчивых штаммов МБТ, имеют 
большое научное и практическое значение.

В связи со стремительным распространением резистентных штаммов МБТ в последние годы 
большое внимание исследователей сфокусировано на эффлюксных помпах - больших микобак-
териальных мембранных белках (MmpL), которые способны транспортировать молекулы суб-
страта различных размеров из внутриклеточного пространства во внешнюю среду, обеспечивая 
один из основных механизмов формирования лекарственной устойчивости [10]. Среди эффлюкс-
ных помп МБТ следует особо выделить белок MmpL3, который отвечает за транспорт липидов, 
в основном миколовых кислот, необходимых для построения уникальной клеточной стенки ми-
кобактерий, и играет важную роль в патогенезе ТБ [10]. В связи с этим этот консервативный бе-
лок рассматривается в качестве одной из приоритетных мишеней для разработки новых эффек-
тивных ингибиторов лекарственно-устойчивых штаммов МБТ [10].

В настоящем исследовании разработана прогностическая модель машинного обучения, по-
зволяющая предсказывать значения свободной энергии связывания малых молекул с белком 
MmpL3 и предназначенная для экспресс-анализа больших химических баз данных, направлен-
ного на идентификацию потенциальных ингибиторов этой важной для выживания МБТ молеку-
лярной мишени. 

 Материалы и методы исследования. На начальном этапе исследований для обучения и те-
стирования моделей были сформированы два набора данных, соответствующих двум виртуаль-
ным библиотекам низкомолекулярных химических соединений. Первая библиотека (библиотека 
1) содержала малые молекулы, структуры которых включали основные фармакофоры ингибито-
ров белка MmpL3 МБТ SQ109 [11] и AU1235 [12], описывающие совокупность структурно-функ-
циональных свойств этих противотуберкулезных агентов, обеспечивающих эффективность их 
связывания с терапевтической мишенью. Для идентификации таких молекул осуществляли фар-
макофорный анализ химических баз данных веб-сервера Pharmit (http://pharmit.csb.pitt.edu/), по-
зволяющего проводить интерактивное исследование химического пространства с целью поиска 
потенциальных лекарств на основе их структурно-функционального сходства с высокоаффин-
ными лигандами белка-мишени. Фармакофорные модели ингибиторов SQ109 и AU1235 форми-
ровали с использованием программных средств Pharmit на основе анализа их кристаллических 
комплексов с белком MmpL3 Mycobacterium smegmatis (PDB ID 6AJG и 6AJH; https://www.rcsb.
org), являющимся надежной моделью для изучения и разработки новых ингибиторов MmpL3 
МБТ [13]. В процессе фармакофорного скрининга использовали ряд фильтров, накладывающих 
ограничения на физико-химические параметры молекул, связанные с «правилом пяти» Липин-
ского [14], которые принято считать основными критериями эффективности потенциального 
лекарства при пероральном приеме. На заключительном этапе с использованием Python и про-
граммной библиотеки RDKit (https://www.rdkit.org) из полученного набора соединений удаля-
ли невалидные молекулы и дубликаты. В результате библиотека 1 включала 46163 соединения, 
которые были разделены на обучающую и тестовую выборки в соотношении 80 % к 20 % от 
общего числа молекул соответственно. Библиотека 2 включала 26 000 биологически активных 
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молекул, в том числе одобренных для применения в клинике лекарств, экспериментальных пре-
паратов и находящихся на различных стадиях испытаний соединений-кандидатов, собранных 
из баз данных DrugBank (https://www.drugbank.com/datasets), ZINC 15 [15] и Selleck Chemicals 
(https://www.selleckchem.com). Соединения из этой библиотеки были использованы для дополни-
тельного тестирования разработанной прогностической модели машинного обучения.

После формирования библиотек 1 и 2 каждому соединению, включенному в их состав, 
было поставлено в соответствие 270 дескрипторов, рассчитанных в программных пакетах 
RDKit (85 дескрипторов) (https://www.rdkit.org) и Mordred (185 дескрипторов) (https://github.com/
mordred-descriptor/mordred) и описывающих численными параметрами его молекулярную струк-
туру. Кроме того, всем соединениям присваивали соответствующие значения свободной энергии 
связывания с белком MmpL3, предсказанные методами молекулярного докинга. 

Молекулярный докинг выполняли с использованием кристаллической структуры белка 
MmpL3 Mycobacterium smegmatis в комплексе с ингибитором МБТ SQ109 (PDB ID: 6AJG; http://
www.rcsb.org/pdb/). Подготовку белка и лигандов к расчетам осуществляли с помощью про-
граммного пакета MGLTools (https://ccsb.scripps.edu/mgltools/). Докинг соединений из библио-
тек 1 и 2 с MmpL3 проводили в программе QuickVina 2 (https://github.com/QVina/qvina) в прибли-
жении жесткого рецептора и гибких лигандов. Ячейка для докинга охватывала область белка 
MmpL3, включающую сайт связывания ингибитора SQ109 (PDB ID: 6AJG; http://www.rcsb.org/
pdb/) и имела следующие параметры: ΔX  =  20,358 Å, ΔY  =  30,16 Å, ΔZ  =  28,652 Å с центром 
X = 36,163 Å, Y = -0,678 Å, Z = -18,582 Å. Параметр, характеризующий полноту поиска (охват 
конформационного пространства), был задан равным 100 (https://github.com/QVina/qvina).

С целью выбора наилучшего решения задачи для обучения моделей использовали пять ал-
горитмов: LightGBM - классификатор повышения градиента, использующий древовидные алго-
ритмы обучения (https://lightgbm.readthedocs.io/en/stable/) (модель 1); MLPRegressor - многослой-
ная нейронная сеть по типу перцептрона (https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.
neural_network.MLPRegressor.html) (модель 2); TabNetRegressor - высокопроизводительная кано-
ническая архитектура глубокого обучения на основе табличных данных (https://pypi.org/project/
pytorch-tabnet/) (модель 3) и ExtraTreesRegressor - вариация случайного леса с дополнительной 
рандомизацией в процессе построения деревьев (https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.ensemble.ExtraTreesRegressor.html) (модель 4), а также ансамбль из трех базовых моделей 
LGBMRegressor, XGBRegressor и CatBoostRegressor в схеме голосования VotingRegressor (https://
scikit-learn.org/stable/modules/generated/sklearn.ensemble.VotingRegressor.html) (модель 5).

Обучение и тестирование моделей проводили с помощью вычислительных ресурсов сервиса 
Google Colab – интерактивной облачной среды для работы с кодом на языке Python (https://colab.
google).

Для оценки производительности моделей использовали следующие метрики качества - сред-
нюю абсолютную ошибку (MAE, Mean Absolute Error), среднеквадратичную ошибку (MSE, 
Mean Squared Error), коэффициент детерминации R2 и коэффициент корреляции Пирсона R, ко-
торые рассчитывали по следующим формулам:
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где yi - значения свободной энергии связывания, рассчитанные методом молекулярного докин-
га; pi - значения свободной энергии связывания, предсказанные моделью машинного обучения; 
N - число значений; x  и y  - средние значения; RSS - сумма квадратов разницы между фактиче-
скими и предсказанными линейной регрессией значениями зависимой переменной; TSS - общая 
дисперсия.

Результаты и их обсуждение. В таблице приведены данные о предсказательной эффектив-
ности моделей 1-5, полученные в результате их апробации на тестовой выборке набора данных 
библиотеки 1 и представленные в величинах метрик MAE, MSE, R2 и R. Из анализа значений 
этих метрик следует, что наибольшую эффективность демонстрирует ансамблевая модель 5, об-
ученная с помощью алгоритмов градиентного бустинга LGBM, XGBoost и CatBoost в схеме го-
лосования VotingRegressor. Эта модель показывает хорошее соответствие между предсказанны-
ми и целевыми значениями свободной энергии образования комплексов лиганд/MmpL3 (рис. 1), 
о чем свидетельствуют величины метрик MAE, MSE, R2 и R, равные соответственно 0,235, 0,118 
ккал/моль, 0,923 и 0,961 (таблица).

Величины метрик MAE, MSE, R2 и R, полученные для моделей 1–5 в результате их апробации  
на соединениях из тестовой выборки набора данных библиотеки 1

The values of the MAE, MSE, R2, and R metrics obtained for models 1–5 as a result of their testing  
on the compounds from the test sample of library 1 data set

Метрика
Metric

Модель 1
Model 1
(LGBM)

Модель 2
Model 2

(MLPRegressor)

Модель 3
Model 3

(TabNetRegressor)

Модель 4
Model 4

(eTRegressor)

Модель 5
Model 5

(LGBM, XGBR, CatBoost)

MAE 0,792 0,884 0,761 0,415 0,235
MSE 1,520 0,936 0,925 0,528 0,118

R2 0,522 0,256 0,204 0,654 0,923
R 0,728 0,517 0,628 0,810 0,961

Рис. 1. График взаимосвязи между предсказанными (модель 5) и целевыми (оценочная функция Vina)  
значениями энергии связывания белка MmpL3 МБТ с соединениями  

из тестовой выборки набора данных библиотеки 1

Fig. 1. Plot of the relationship between the predicted (model 5) and target (Vina scoring function) values of 
binding fee energies of the Mtb MmpL3 to the compounds from the test sample of library 1 data set



372	 Doklady of the National Academy of Sciences of Belarus, 2025, vol. 69, no. 5, рр. 367–375

1,0

0,840

0,677

0,480

0,723
0,8

0,6

0,4

0,2

0,0
R2 R

Рис. 2. Результаты тестирования модели 5 на наборе данных библиотеки 2,  
представленные в величинах метрик MAE, MSE, R2 и R

Fig. 2. The results of testing model 5 on the library 2 data set,  
presented in terms of the MAE, MSE, R2, and R metrics

Как было отмечено выше, при формировании наборов данных библиотек 1 и 2 молекуляр-
ным дескрипторам каждого соединения присваивалось соответствующее значение энергии 
связывания с белком MmpL3, рассчитанное с помощью классической оценочной функции Vina 
программы QuickVina 2 (https://github.com/QVina/qvina) - ускоренной версии AutoDock Vina, ши-
роко используемой для виртуального скрининга потенциальных лекарств. Однако при анали-
зе данных таблицы следует учитывать, что оценочные функции молекулярного докинга, в том 
числе программы QuickVina 2, основаны на различных приближениях, вносящих определенные, 
а в отдельных случаях и весьма значительные, погрешности в рассчитанные значения энергии 
межмолекулярных взаимодействий. Тем не менее, значения MAE, MSE, R2 и R, полученные для 
модели 5 (таблица), позволяют сделать вывод о том, что достигнутая с ее помощью точность пред-
сказания энергии связывания для комплексов лиганд/MmpL3 как минимум сопоставима с точно-
стью, которую могут обеспечить программы докинга, использующие оценочную функцию Vina. 
Этот вывод подтверждают результаты дополнительного тестирования модели 5 на наборе дан-
ных библиотеки 2, содержащем молекулярные дескрипторы 26 000 биоактивных молекул из баз 
данных DrugBank, ZINC15 и Selleck Chemicals. Величины метрик MAE (0,677 ккал/моль), MSE 
(0,840 ккал/моль), R2 (0,48) и R (0,723), вычисленные для этой ансамблевой модели (рис. 2), свиде-
тельствуют о высокой корреляции между предсказанными и целевыми значениями энергии меж
молекулярных взаимодействий.

Анализируя результаты тестирования, важно отметить, что модель 5 была обучена на вы-
борке соединений, содержащих основные фармакофоры ингибиторов МБТ SQ109 и AU1235, 
а ее тестирование проводилось на двух выборках, одна из которых была представлена соеди-
нениями с такими же фармакофорами, а другая  – структурно разнородными соединениями 
различных классов. Однако в обоих случаях эта модель продемонстрировала низкие значения 
средней абсолютной ошибки и среднеквадратичной ошибки и высокие величины коэффици-
ента корреляции Пирсона (таблица и рис. 2). Это указывает на ее способность предсказывать 
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с хорошей точностью свободную энергию связывания белка MmpL3 не только с соединениями, 
в структурах которых присутствуют фармакофоры SQ109 или AU1235, но и с биоактивными мо-
лекулами, принадлежащими различным фармакологическим группам. При этом разработанная 
модель позволяет значительно ускорить процесс виртуального скрининга потенциальных сое-
динений-кандидатов по сравнению с методами молекулярного докинга, что является важным 
фактором при анализе больших молекулярных библиотек, включающих сотни тысяч и даже 
миллионы химических структур. В частности, для проведения молекулярного докинга белка 
MmpL3 с 26 000 соединений из библиотеки 1 потребовалось около 110 ч непрерывной работы 
суперкомпьютера «СКИФ-ГЕО-ЦОД» ОИПИ НАН Беларуси, тогда как расчеты молекулярных 
дескрипторов этих соединений вместе с предсказаниями значений свободной энергии образова-
ния комплексов лиганд/MmpL3 заняли менее 1 ч. 

Таким образом, результаты тестирования модели 5 на двух тестовых выборках свидетель-
ствуют о ее высокой предсказательной эффективности и значительном потенциале для использо-
вания в виртуальном скрининге соединений-кандидатов, антибактериальное действие которых 
основано на ингибировании белка-транспортера MmpL3 МБТ – одной из приоритетных терапев-
тических мишеней для создания новых эффективных препаратов против лекарственно-устойчи-
вого туберкулеза. 

Заключение. В настоящей работе рассмотрены пять моделей машинного обучения, исполь-
зующих в качестве входных данных дескрипторы химических соединений для предсказания 
свободной энергии связывания этих молекул с мембранным белком MmpL3 МБТ. В результате 
их тестирования на двух наборах структурно разнородных молекул с использованием метрик 
регрессионной оценки MAE, MSE, R2 и R отобрана модель 5, объединившая алгоритмы гради-
ентного бустинга LGBM, XGBoost и CatBoost. Установлено, что точность предсказания энергии 
межмолекулярных взаимодействий с помощью этой модели близка к точности, обеспечиваемой 
оценочной функцией Vina популярных программ молекулярного докинга семейства Vina, та-
ких как AutoDock Vina, QuickVina, Vina-GPU и некоторых других. Разработанная модель может 
быть использована в качестве экспресс-метода для быстрого отбора в химических базах данных 
перспективных соединений с последующим предсказанием методами молекулярного докинга 
их ориентаций в сайте связывания белка MmpL3 и исследованием устойчивости комплексов ли-
ганд/MmpL3 методами молекулярной динамики.
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