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Введение
Множество процессов в организме человека сопряжено со взаимодей-

ствием белков. Одним из таких процессов является ответ иммунной систе-
мы на проникновение потенциально опасных агентов в организм, которое
сопровождается связыванием антигена и антитела. Антигеном в класси-
ческом смысле называют любое вещество, которое организм классифици-
рует как чужеродное или потенциально вредоносное. Антителом же на-
зывают молекулу, производимую иммунной системой или искусственным
путём для уничтожения антигена.
При разработке лекарственных средств одним из этапов исследования

является компьютерное моделирование молекул с целью выявить их спо-
собность к связыванию и образованию комплексов, называемому докин-
гом. Подзадачей докинга является эпитопное картирование – определение
той части молекулы антигена, к которой антитело будет присоединяться.
Точность существующих подходов к решению задачи эпитопного кар-

тирования в настоящий момент ограничена [13]. Для её повышения при-
меняются различные методы машинного обучения, в частности глубо-
кое обучение, использующее искусственные нейронные сети [10]. Моде-
ли, предложенные до настоящего времени, показывают высокое значение
метрики recall1, но низкое значение precision. Эта ситуация релевантна
прикладным задачам, так как увеличивает скорость выполнения задачи
и снижает стоимость разработки лекарств – меньшее число предсказаний
нужно перепроверять в лабораториях.
Для облегчения доступа исследователей к результатам своей работы,

широко используемым подходом является публикация прототипа систе-
мы с интерфейсом, через который можно дать на вход свои данные к
предобученной модели и получить результаты. Такой подход оказывается
существенно более удобным для применения в отличие от идеи опублико-
вать исходный код без обучающей выборки, что создаёт дополнительные
трудности при воспроизведении полученных результатов.

1recall = TP
TP+FP , precision = TP

TP+FN , где TP, FP и FN – количество истинно положительных, ложно-
положительных и ложноотрицательных экспериментов соответственно
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1. Постановка цели и задач работы
Целью работы является создание модели машинного обучения для ре-

шения задачи эпитопного картирования с метрикой качества precision,
превосходящей аналоги.
Для достижения указанной цели были поставлены следующие задачи:

• Сделать обзор существующих моделей.

• Выбрать набор данных для обучения.

• Спроектировать и реализовать модель глубокого обучения.

• Провести эксперименты, сравнить результаты с другими моделями.

• Разработать прототип для использования предобученной модели.

5



2. Обзор литературы и методов
Из-за вычислительной сложности, вызванной большим размером бел-

ковых молекул, на практике решить задачу полным перебором различных
конформаций не представляется возможным, а в условиях отсутствия
информации об антигене такой подход не применим. Методы, использо-
вавшиеся для приближенного решения задачи до применения машинного
обучения, описаны в [13].
Для того, чтобы выбрать подходящую модель обучения, произведён

обзор нескольких недавних работ, показавших наилучшие результаты по
метрикам качества и предложивших перспективные методы для кодиро-
вания информации о молекулах и обучении на этих данных.

2.1. PECAN – графовые сверточные сети для
комплексов

Авторы PECAN (Paratope and Epitope prediction with graph Convolution
Attention Network) [12] предлагают использовать графовую модель пред-
ставления молекул вместо пространственной, так как считают, что связи
между атомами можно охарактеризовать рёбрами, что лучше передаёт
локальные свойства регионов, чем перебор по координатам. Они исполь-
зуют только структурную информацию, строя граф таким образом, что
рёбра есть между любыми двумя атомами, расстояние между которыми
менее 10Å2.
Примечательно использование техники Transfer Learning [6], которая

позволяет обучиться на большем множестве белковых комплексов, чем
только антиген-антитело (исходя из предположения, что сходные участки
белковых молекул проявляют схожие свойства в разных белках), а затем
применить результат обучения к нужной задаче.
Однако, как отмечается в исследовании проекта ATOM3D [3] (кол-

лекция данных о трёхмерной структуре биомолекул), для представле-
ния свойств больших молекул, какими являются белки, графы являются

2Å (ангстрем) – единица измерения длины, равная 10−10 метра
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неэффективным средством.

2.2. PInet – геометрические сверточные сети для
комплексов

В PInet (Protein Interface Network) [7] используется геометрическое
представление атомов, а в качестве характеристических свойств использу-
ются коэффициенты гидрофобности и электростатики для каждого ато-
ма. Так же, как и PECAN, эта модель делает предсказание расположения
эпитопа для пары антитело-антиген. В [7] также было предложено исполь-
зовать независимые контрольные наборы данных для валидации обучен-
ной модели, такие как DBD5 [15] (docking benchmark databasse version 5)
и PRISM [11] (Protein Interactions by Structural Matching). Для разметки
эпитопа в обучающих данных используется общепринятое значение рас-
стояния в 5Å.

2.3. Epitope3D – ансамбль для антигенов

Модель Epitope3D, предложенная в [17], обучена с использованием са-
мого большого открытого набора данных о белках PDB [18] (Protein Data
Bank), алгоритм обучения – AdaBoost [9] (Adaptive Boosting). Авторы
предложили большое количество свойств, выбирая из них дающие наи-
больший вклад в коэффициенты с помощью методики жадной выборки
свойств [16]. После обучения модели, на вход для предсказания требуется
только антиген.

2.4. Molformer – трансформер для представления
молекул

В [1] авторы описали модель, созданную не для непосредственного ре-
шения задачи эпитопного картирования, а для кодирования информации
о молекуле. Авторы считают, что предложенный ими подход снижения
размерности модели может помочь в увеличении качества и снижении
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вычислительной сложности для задач предсказания свойств молекул, о
чём свидетельствуют их эксперименты. Алгоритм основан на архитектуре
Transformer, предложенной в [4], и позволяет создавать модели молекул,
в которых большое количество атомов будет заменено на вектор веще-
ственных чисел выбранной длины, представляющий свёртку некоторой
области вместе с её локальными свойствами.
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3. Модель эпитопного картирования
Основываясь на результатах предыдущих исследований, спроектиро-

вана архитектура собственной модели, модель реализована, выбраны тре-
нировочные данные и произведено обучение, сделаны выводы о возмож-
ностях модели.

3.1. Выбор данных для обучения

Помимо наборов данных, упомянутых ранее, рассматривался репози-
торий Anbase [2] , спроектированный для задачи обучения алгоритмов,
предсказывающий свойства взаимодействия антитела и антигена. По ре-
зультатам сравнения, приведённом в Таб. 1, Anbase был выбран для ис-
пользования при обучении собственной модели.

База данных Размер Тип
PRISM 6001 Белки
PDB 10714 Белки
DBD5 409 Антигены
Anbase 570 Антигены

Таблица 1: Сравнение баз данных, используемых в задачах взаимодей-
ствия антитела и антигена

В Таб. 1 под размером понимается количество связанных структур
белок-белок, представленных в базе данных, в поле тип написано “белки”
в случае произвольных белков, “антигены”, если содержатся только струк-
туры, для которых известно, что они распознаются организмом как анти-
гены. Было принято решение не использовать методику Transfer Learning
и обучаться только на антигенах, так как есть основания полагать, что
антигены устроены более сложно, чем белки в среднем, и у них не очень
много общих шаблонов в структуре.

3.2. Описание разработанной модели

Предложенная модель действует следующим образом: сперва данные
извлекаются из файла в формате PDB, откуда извлекается информация
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о всех атомах, входящих в антиген, и как атомы сгруппированы в амино-
кислоты.
Размер аминокислот недостаточно большой, чтобы охарактеризовать

некоторый регион, а также возникает проблема неоднородности, разные
аминокислоты могут иметь различное количество атомов, в то время как
на вход алгоритмов ожидаются данные одинакового размера. Чтобы ре-
шить эту проблему, строится структура данных k-d tree [5], которое помо-
гает быстро находить близко расположенные атомы, с помощью которой
антиген разбивается на регионы. При обучении каждому такому региону
будет присвоен один из классов: 0 для тех регионов, которые не входят в
эпитоп, 1 – входят.
На данном этапе регион не закодирован и содержит ту же информа-

цию, что в PDB файле. Далее он подаётся на вход трансформеру, опи-
санного в Molformer [6], чья задача построить свёртку этого региона в
более компактное представление, характеризующее некоторые структур-
ные свойства молекулы.
На выходе из трансформера получается вектор действительных чисел

фиксированного размера, с которым работают следующие модули модели,
состоящие из двух линейных слоёв и функции активации. Результатом их
работы является пара чисел, которые соответствуют вероятностям отне-
сения к классу 0 или 1 соответственно, предсказанный класс определяется
по максимальной вероятности.
Для обучения модели использовались в качестве функции потерь пе-

рекрёстная энтропия и оптимизатор, основанный на методе ADAM [14]
(Adaptive Moment Estimation), для тренировочной выборки было исполь-
зовано 70% данных, 10% – для валидации, 20% – для тестирования.

3.3. Анализ результатов

Полученные результаты, приведённые в Секции 4, свидетельствуют о
том, что использованной информации недостаточно для решения зада-
чи эпитопного картирования. Для получения качественно более высоких
значений метрик необходимо использовать более сложную модель. Ско-
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рость обучения относительно медленная, функция потерь убывает, как
показано на Рис.1 (обучение остановлено по принципу ранней остановки,
когда значение функции потерь начинает возрастать, для борьбы с пе-
реобучением), при наличии больших вычислительных мощностей можно
увеличить размер окружения.

0 2 4 6 8 10
Epoch

117250

117500

117750

118000

118250

118500

118750

Lo
ss

Training loss

Рис. 1: График функции потерь предложенной модели по эпохам
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4. Прототип системы
Для упрощения использования разработанной системы опубликована

предобученная модель и описан интерфейс взаимодействия с программой,
а так же проведено сравнение качества предсказаний с другой моделью.

4.1. Описание интерфейса

На вход программа получает имя файла в формате PDB, в котором
хранится информации об антигене. Если файл существует и его содержа-
ние соответствует формату, то на выходе программа напечатает в консоль
список номеров тех аминокислот, которые по результатам работы модели
считаются входящими в эпитоп. С кодом можно ознакомиться в репози-
тории [8].

4.2. Оценка и сравнение моделей

Так как используется одинаковый формат входа, возможно сделать
сравнение с моделью Epitope3D. Были отобраны данные, которые не ис-
пользовались в обучении ни одной из моделей, и был написаны скрипты
для запуска тестов для Epitope3D, которые также представлены в репо-
зитории [8].
При валидации были получены результаты, метрики которых пред-

ставлены в Таб.2.

Модель Precision Recall
Epitope3D 0.084 0.191
Модель 0.153 0.090

Таблица 2: Сравнение метрик качества разработанной модели и Epitope3D
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5. Заключение
В ходе работы достигнуты следующие результаты:

• Проведён обзор существующих моделей: PECAN, PInet, Epitope3D,
Molformer.

• Выбрана для обучения база данных Anbase.

• Спроектирована и реализована модель глубокого обучения по архи-
тектуре Transformer.

• Проведены эксперименты, сделано сравнение метрик precision и recall
с моделью Epitope3D, достигнуто увеличение precision на 80%.

• Для использования предобученной модели разработан прототип си-
стемы на языке программирования python.
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