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Аннотация. В последние годы методы искусственного интеллекта, основанные на анализе гетерогенных графов 
биомедицинских сетей, получили широкое распространение для предсказания молекулярных взаимодействий. 
В частности, графовые нейронные сети (graph neural networks, GNN) позволяют эффективно выявлять 
отсутствующие ребра в генных сетях, таких как сети белок-белковых взаимодействий, ген–заболевание, 
лекарство–мишень и др., и тем самым предсказывать новые биологические связи. Для реконструкции 
генных сетей часто применяют когнитивные системы автоматического анализа текстов научных публикаций 
и баз данных. Одна из таких платформ, базирующаяся на методах искусственного интеллекта,– ANDSystem, 
предназначенная для автоматического извлечения знаний о молекулярных взаимодействиях и на этой 
основе – реконструкции ассоциативных генных сетей. База знаний ANDSystem содержит сведения о более чем 
100 млн взаимодействий между различными молекулярно-генетическими объектами (гены, белки, метаболиты, 
лекарства и др.). Взаимодействия представлены широким спектром типов: регуляторные связи, физические 
взаимодействия (белок–белок, белок–лиганд), каталитические и химические реакции, ассоциации между 
генами, фенотипами, заболеваниями и др. В настоящем исследовании мы применили графовые нейронные 
сети с механизмом внимания, обученные на графе знаний ANDSystem, для предсказания новых ребер между 
белками и лигандами и поиска потенциальных лигандов для белка ORF3a SARS-CoV-2. Вспомогательный белок 
ORF3a SARS-CoV-2 играет важную роль в патогенезе вируса за счет ион-канальной активности, индукции 
апоптоза и способности модулировать эндолизосомальные процессы и врожденный иммунитет хозяина. 
Несмотря на широкий спектр функций, ORF3a как фармакологическая мишень изучен значительно меньше, 
чем другие вирусные белки. Применение графовой нейронной сети позволило нам предсказать пять малых 
молекул разного происхождения (метаболиты и лекарство), потенциально взаимодействующих с ORF3a: 
N-ацетил-D-глюкозамин, 4-(бензоиламино)бензойная кислота, аустоцистин D, биктегравир и L-треонин. 
Молекулярный докинг и оценка аффинности методом MM/GBSA подтвердили потенциальную способность 
этих соединений образовывать комплексы с ORF3a. Анализ локализации показал, что сайты связывания 
биктегравира и 4-(бензоиламино)бензойной кислоты расположены в цитозольной поверхностной области 
белка, доступной растворителю; L-треонин связывается в межсубъединичной щели димера, а аустоцистин D 
и N-ацетил-D-глюкозамин – на границе между цитозольной поверхностью и трансмембранной областью. 
Доступность этих сайтов связывания может быть снижена из-за влияния липидного бислоя. Энергетические 
характеристики связывания у биктегравира по сравнению с 4-(бензоиламино)бензойной кислотой оказались 
более высокими (–7.37 ккал/моль в докинге; –14.71 ± 3.12 ккал/моль по MM/GBSA), что делает его перспективным 
кандидатом для репозиционирования как ингибитора ORF3a. Взаимодействие биктегравира с ORF3a может 
нарушать связывание ORF3а с белком хозяина VPS39 – субъединицей комплекса HOPS, участвующего в слиянии 
аутофагосом и поздних эндосом с лизосомами. Это, в свою очередь, может снимать индуцируемую ORF3a 
блокаду данного процесса и тем самым способствовать восстановлению аутофагического потока и лизосомной 
деградации вирусных компонентов.
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Abstract. In recent years, artificial intelligence methods based on the analysis of heterogeneous graphs of biomedical 
networks have become widely used for predicting molecular interactions. In particular, graph neural networks (GNNs) 
effectively identify missing edges in gene networks – such as protein–protein interaction, gene–disease, drug–target, 
and other networks – thereby enabling the prediction of new biological relationships. To reconstruct gene networks, 
cognitive systems for automatic text mining of scientific publications and databases are often employed. One such 
AI-driven platform, ANDSystem, is designed for automatic knowledge extraction of molecular interactions and, on 
this basis, the reconstruction of associative gene networks. The ANDSystem knowledge base contains information 
on more than 100 million interactions among diverse molecular genetic entities (genes, proteins, metabolites, drugs, 
etc.). The interactions span a wide range of types: regulatory relationships, physical interactions (protein–protein, 
protein–ligand), catalytic and chemical reactions, and associations among genes, phenotypes, diseases, and more. 
In the present study, we applied attention-based graph neural networks trained on the ANDSystem knowledge graph 
to predict new edges between proteins and ligands and to identify potential ligands for the SARS-CoV-2 ORF3a 
protein. The accessory protein ORF3a plays an important role in viral pathogenesis through ion-channel activity, 
induction of apoptosis, and the ability to modulate endolysosomal processes and the host innate immune response. 
Despite this broad functional spectrum, ORF3a has been explored far less as a pharmacological target than other 
viral proteins. Using a graph neural network, we predicted five small molecules of different origins (metabolites and 
a drug) that potentially interact with ORF3a: N-acetyl-D-glucosamine, 4-(benzoylamino)benzoic acid, austocystin D, 
bictegravirum, and L-threonine. Molecular docking and MM/GBSA affinity estimation indicate the potential ability of 
these compounds to form complexes with ORF3a. Localization analysis showed that the binding sites of bictegravir 
and 4-(benzoylamino)benzoic acid lie in a cytosolic surface pocket of the protein that is solvent-exposed; L-threonine 
binds within the intersubunit cleft of the dimer; and austocystin D and N-acetyl-D-glucosamine are positioned at 
the boundary between the cytosolic surface and the transmembrane region. The accessibility of these binding sites 
may be reduced by the influence of the lipid bilayer. The binding energetics for bictegravirum were more favorable 
than for 4-(benzoylamino)benzoic acid (docking score −7.37 kcal/mol; MM/GBSA ΔG −14.71 ± 3.12 kcal/mol), making 
bictegravirum a promising candidate for repurposing as an ORF3a inhibitor.
Key words: ANDSystem; SARS-CoV-2; ORF3a; gene networks; graph neural networks; protein–ligand interaction 
prediction; bictegravirum; 4-(benzoylamino)benzoic acid; molecular docking; potential therapeutic agents
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Введение
Разработка противовирусных препаратов имеет приори-
тетное значение из-за риска глобальных пандемий и по-
явления в их ходе новых вариантов патогенных вирусов, 
что продемонстрировала пандемия COVID-19, вызванная 
SARS-CoV-2 (Ng et al., 2022). SARS-CoV-2 – оболочечный 
бетакоронавирус с одноцепочечным геномом РНК поло-
жительной полярности длиной около 29.9 тыс. нуклео
тидов; геном кодирует структурные (S, E, M, N) белки, 
а также ряд неструктурных белков, обеспечивающих 
репликацию и сборку вириона (Naqvi et al., 2020). По-
скольку именно эти белки определяют ключевые этапы 
жизненного цикла вируса, наибольшее внимание при 
разработке лекарственных средств сосредоточено на трех 
основных мишенях – главной протеазе (3CLpro/Mpro), 
РНК-зависимой РНК-полимеразе (RdRp) и шиповидном 
гликопротеине S (белок Spike) (Boby et al., 2023). 

Для поиска и оптимизации ингибиторов этих мишеней 
применялась совокупность экспериментальных и вы-

числительных подходов: de novo дизайн, высокопроиз
водительный скрининг и репозиционирование известных 
лекарств (von Delft et al., 2023). В результате такого под-
хода получены соединения с подтвержденной противо
вирусной активностью in vitro и in vivo, а также реализо-
ваны клинические стратегии лечения COVID-19, вклю- 
чая ингибирование протеазы и полимеразы. В частности, 
противовирусный препарат нирматрелвир/ритонавир 
(Paxlovid), нацеленный на основную протеазу Nsp5 (non-
structural protein 5) коронавируса SARS-CoV-2, получил 
полное одобрение FDA (Food and Drug Administration – 
Управление по санитарному надзору за качеством пище-
вых продуктов и медикаментов, США) 25 мая 2023 г. для 
лечения взрослых с COVID-19 (FDA, 2023). Лекарство 
ремдесивир (Veklury), нацеленное на вирусную РНК-
зависимую РНК-полимеразу (RdRp, nsp12), одобрено 
FDA в октябре 2020 г. (FDA, 2020). Параллельно раз-
виваются альтернативные подходы, направленные на 
блокирование слияния вирусной и клеточной мембран 
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при проникновении SARS-CoV-2 в клетку. В частности, 
пептидные ингибиторы, комплементарные HR1/HR2- до-
менам S2- субъединицы белка Spike, препятствуют фор-
мированию шестиспирального пучка (6-HB) – ключевой 
структуры, обеспечивающей мембранное слияние, и тем 
самым предотвращают проникновение вируса (Dong et al.,  
2024). 

К числу перспективных классов фармакологических 
мишеней относятся вспомогательные вирусные белки, 
модулирующие взаимодействия SARS-CoV-2 с клеточны-
ми системами хозяина. Одним из таких белков является 
ORF3a. Он преимущественно локализуется в поздних 
эндосомах и лизосомах, где колокализуется с лизосомаль-
ными белками человека LAMP1 и катепсином D (Zhang J. 
et al., 2021; Hinkle et al., 2025). ORF3a формирует ионные 
каналы (виропориновая активность) (Zhang J. et al., 2022), 
индуцирует апоптоз через окислительный стресс и акти-
вацию каспаз (Zhang Y. et al., 2021), активирует инфлам-
масому NLRP3 (каскад ORF3a–NLRP3–ASC) (Zhang J. et 
al., 2022) и подавляет интерфероновые сигнальные пути, 
усиливая патогенность вируса (Zhang J. et al., 2022). 

ORF3a представляет собой димерный мембранный бе
лок с тремя трансмембранными спиралями и крупным ци
тозольным С-концевым доменом, что показано методом 
крио-ЭМ (Kern et al., 2021). Он взаимодействует с чело-
веческим белком VPS39 – компонентом комплекса HOPS, 
и это взаимодействие приводит к блокированию слияния 
аутофагосом с лизосомами. Ключевую роль в  связыва
нии ORF3a с VPS39 играет короткий тирозин-зависимый 
сигнальный мотив YXXΦ (Y – тирозин, X – произволь
ная аминокислота, Φ – гидрофобный остаток), представ-
ленный в ORF3a последовательностью YNSV (позиции 
160–163) (Stephens et al., 2025). Точечная замена Y160A, 
нарушающая данный мотив, устраняет коиммунопреци-
питацию с VPS39 и снимает блокаду слияния аутофагосом 
с лизосомами (Zhang Y. et al., 2021).

В последние годы все более широкое применение в 
фармакологии и смежных областях находят методы ис-
кусственного интеллекта, дающие возможность выявлять 
скрытые закономерности в больших биомедицинских 
данных. Перспективным направлением считаются графо
вые нейронные сети (graph neural networks, GNN), которые 
позволяют интегрировать разнородную биологическую 
информацию и предсказывать новые, ранее не представ-
ленные в литературе взаимодействия в сложных сетях. 
Одной из ранних работ, сыгравших заметную роль в фор-
мировании данного подхода, было исследование M. Zit
nik с коллегами (2018), в котором показано, что графовые 
сверточные нейронные сети способны моделировать 
взаимодействия лекарство–заболевание и предсказывать 
побочные эффекты лекарств. 

В дальнейшем этот подход активно развивался: появи-
лись исследования по интеграции различных источни
ков данных (внешние базы данных, рефераты и научные 
публикации, патенты, электронные медицинские карточки 
и др.), предсказанию белок-лигандных и белок-белковых 
взаимодействий, а также по поиску мишеней для репози-
ционирования препаратов с использованием GNN (Stokes 
et al., 2020; Gaudelet et al., 2021). В частности, обнаружено 
соединение halicin как кандидат с антибактериальной 

активностью против устойчивых штаммов; с помощью 
графовой нейронной сети было показано, что эта моле-
кула обладает бактерицидным действием в отношении 
Mycobacterium tuberculosis, карбапенем-резистентных 
энтеробактерий, а также мультирезистентных штаммов 
Acinetobacter baumannii, Pseudomonas aeruginosa и Clos­
tridioides difficile (Stokes et al., 2020).

Для поиска фармакологических мишеней на уровне 
генома человека все чаще применяют методы рекон-
струкции и анализа генных и ассоциативных сетей (Ali, 
Alrashid, 2025). На этом фоне активно развиваются когни-
тивные системы и методы инженерии знаний, автомати-
зирующие извлечение фактов из литературы и специали-
зированных баз, а также формирующие биомедицинские 
графы знаний. В таких графах узлы представляют собой 
гены, белки, метаболиты, заболевания, лекарственные 
средства и другие биомедицинские сущности, а ребра – их 
взаимодействия (регуляторные связи, взаимодействия бе-
лок–белок, ассоциации с заболеваниями и др.). Среди из-
вестных ресурсов, реализующих подобный подход, можно 
отметить STRING (Nicholson, Greene, 2020; Szklarczyk et 
al., 2023), QIAGEN Ingenuity Pathway Analysis (Krämer et 
al., 2014), GeneGo/MetaCore (Clarivate) и др.

Ранее нами была разработана когнитивная платформа 
ANDSystem, предназначенная для реконструкции ассоциа
тивных генных сетей. Она объединяет два направления: 
1) автоматическое извлечение знаний из научных публи-
каций и биологических баз данных с помощью семанти-
ко-лингвистических шаблонов и правил (Ivanisenko V.A. 
et al., 2015, 2019) и 2) интеграцию статистических и ма
шинных методов, включая графовые нейронные сети, 
для предсказания и добавления новых белок-белковых 
взаимодействий в сеть (Ivanisenko T.V. et al., 2024). 

База знаний (БЗ) ANDSystem содержит сведения более 
чем о 100 млн взаимодействий между различными типами 
молекулярно-генетических объектов (гены, РНК, белки, 
метаболиты, лекарственные вещества), а также объектами 
клеточного и организменного уровня, такими как клетки, 
биологические процессы, заболевания и фенотипические 
признаки. Взаимодействия классифицированы по 49 ти-
пам, включая регуляторные связи (регуляция экспрессии, 
активности, стабильности, транспорта и др.), физические 
взаимодействия (белок–белок, белок–лиганд), химические 
взаимодействия (каталитические реакции, посттрансля
ционные модификации и др.) и ассоциативные связи (ген– 
заболевание, ген–фенотип, биологический процесс–забо-
левание и др.). Отдельного внимания заслуживают связи 
типа «маркер», показывающие, что ген, биологический 
процесс или фенотипический признак служат индикато-
ром связанного с ним заболевания или фенотипа. Кроме 
того, БЗ включает взаимодействия типа «фактор риска», 
когда ген, процесс, заболевание, фенотипический признак 
или иной объект рассматриваются как фактор риска для 
связанной с ним болезни (Ivanisenko V.A. et al., 2019).

Особенностью ANDSystem является наличие веб-ори
ентированного модуля ANDDigest, предназначенного для 
поиска и анализа публикаций PubMed с использованием 
онтологических словарей (Ivanisenko T.V. et al., 2020, 
2022). Модуль поддерживает сложные запросы, в которых 
одновременно учитываются несколько типов объектов 
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из словарей ANDSystem, а также уточняющие ключевые 
слова, задаваемые пользователем напрямую. Результаты 
поиска отображаются в графическом виде с разметкой 
обнаруженных сущностей в тексте, возможностью сор
тировки и фильтрации (по дате, числу цитирований ис-
точников и другим параметрам), а также с визуализацией 
динамики числа упоминаний размеченных сущностей по 
годам и ссылками на внешние базы данных.

База знаний ANDSystem применялась для решения ши
рокого круга задач на основе реконструкции и анализа 
генных сетей: реконструкции интерактома вируса гепа-
тита C (Saik et al., 2016), приоритизации генов, связан-
ных с восприимчивостью к туберкулезу (Bragina et al., 
2016), системных исследований преэклампсии (Glotov et 
al., 2015), анализа коморбидности астмы и туберкулеза 
(Bragina et al., 2014), изучения эндотелиального апопто
за при лимфедеме (Saik et al., 2019), анализа экспрессии 
генов и протеомного профиля клинических штаммов 
Helicobacter pylori, ассоциированных с ранними стадиями 
рака желудка (Momynaliev et al., 2010), стабильности про-
теома в проекте «Марс-500» (Larina et al., 2015), интер-
претации метаболомных данных в исследованиях после
операционного делирия (Ivanisenko V.A. et al., 2024) и 
ответа меланомы на ТГц-излучение (Butikova et al., 2025). 
Применение ANDSystem для анализа метаболомных дан
ных плазмы крови пациентов с COVID-19 позволило ре- 
конструировать генные сети, описывающие молекулярно-
генетические пути влияния белков SARS-CoV-2 на мета-
болические нарушения при инфекции (Ivanisenko V.A. et 
al., 2022). Показано, что в таких сетях особую роль играют 
неструктурные белки коронавируса.

В настоящей работе мы использовали графовые нейрон-
ные сети с механизмом внимания (Veličković et al., 2017) 
для предсказания новых лигандов белка ORF3a среди 
метаболитов и лекарственных веществ, представленных 
в базе знаний ANDSystem. С помощью модели, обученной 
нами на графе знаний ANDSystem, предсказано пять ма-
лых молекул эндогенного и экзогенного происхождения, 
потенциально взаимодействующих с ORF3a. 
1. N-ацетил-D-глюкозамин – мономер природного по-

лисахарида хитина. Согласно данным молекулярного 
моделирования, он способен образовывать устойчивые 
комплексы с четырьмя белками SARS-CoV-2: Spike-
белком (PDB ID: 6M0J), нуклеокапсидным фосфопро-
теином N (PDB ID: 6WKP), S-белком (PDB ID: 6X79) 
и протеазой 3CLpro (PDB ID: 7JVZ), а также потен- 
циально вызывать иммунный ответ против вируса (Bay
sal et al., 2021; Tekin, 2023).

2. 4-(Бензоиламино)бензойная кислота – амидное произ-
водное бензойной кислоты. Это соединение демонстри-
рует антивирусную активность против флавивирусов 
(Gwon et al., 2020) и вируса лихорадки Рифт-Валли 
(Islam et al., 2018).

3. Аустоцистин D – поликетидный метаболит грибов рода 
Aspergillus, обладающий цитотоксической и антионко-
генной активностью (Marks et al., 2011).

4. Биктегравир – низкомолекулярный ингибитор интегра-
зы, применяемый для лечения ВИЧ-инфекции (Sax et 
al., 2023). Исследования показали его высокое сродство 

связывания с белком Spike (Ahsan, Sajib, 2021; Sun et al., 
2021), а также с главной протеазой SARS-CoV-2 (Mpro, 
PDB ID: 6LU7) (Oner et al., 2023).

5. L-Треонин – незаменимая аминокислота, участвующая 
в белковом синтезе, гликозилировании и регуляции им
мунного ответа. Имеются данные, что уровни L-трео
нина изменяются при различных вирусных инфекциях, 
включая COVID-19, что отражает метаболическую 
перестройку организма в ответ на инфекционный про-
цесс (Barberis et al., 2020). В ряде работ отмечено, что 
профили аминокислот, в том числе треонина, могут 
служить биомаркерами тяжести течения COVID-19 и 
вовлечены в регуляцию воспалительных реакций и 
функций слизистых барьеров (Páez-Franco et al., 2021).
Молекулярный докинг и расчеты свободной энергии 

связывания показали, что наибольший интерес в каче-
стве перспективных кандидатов для экспериментальной 
проверки представляют биктегравир и 4-(бензоиламино)
бензойная кислота. Для биктегравира получены значе
ния  энергий связывания –7.37 ккал/моль (AutoDock 
Vina) и –14.71 ± 3.12 ккал/моль (MM/GBSA), что свиде-
тельствует о более высокой аффинности по сравнению с 
4-(бензоиламино)бензойной кислотой (–5.68 ккал/моль 
и –11.01 ± 3.58 ккал/моль соответственно). При этом бик-
тегравир представляет особый интерес как кандидат для 
исследований по лекарственному репозиционированию.

Материалы и методы
Когнитивная система ANDSystem – платформа для авто
матизированного извлечения фактов и знаний из текстов 
научных публикаций и фактографических баз данных, 
их интеграции в единую онтологическую модель (граф 
знаний) и реконструкции ассоциативных генных сетей 
(Ivanisenko V.A. et al., 2015, 2019). В графе знаний верши-
ны соответствуют молекулярно-генетическим сущностям 
(гены, транскрипты РНК, белки, метаболиты, лекарствен
ные вещества), а также объектам клеточного и организ-
менного уровней (типы клеток, биологические процессы, 
заболевания, фенотипические признаки). Ребра представ-
ляют связи между сущностями, включая регуляторные 
отношения (влияние на экспрессию, активность,  ста
бильность, транспорт и др.), физические контакты (взаи
модействия белок–белок, белок–лиганд), химические от
ношения (каталитические реакции, посттрансляционные 
модификации и др.), а также ассоциативные связи (ген– 
заболевание, ген–фенотип, процесс–заболевание и др.). 
В  текущей версии граф знаний ANDSystem содержит 
более 1.5 млн вершин и свыше 100 млн ребер.

Для распознавания имен биомедицинских сущностей 
и извлечения контекстно-зависимых связей в ANDSystem 
используется более 20 000 семантико-лингвистических 
шаблонов и правил; дополнительно применяются боль-
шие языковые модели, что повышает полноту и точность 
автоматического анализа текстовых источников. Для пред-
сказания новых взаимодействий, в частности белок–белок, 
используются графовые нейронные сети, обученные на 
графе знаний ANDSystem, сформированном на основе 
научной литературы и специализированных баз данных 
(Ivanisenko T.V. et al., 2024).
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Prediction of ligand interactions with the SARS-CoV-2 ORF3a protein: 
ANDSystem, graph neural networks, and modeling

В состав ANDSystem входит модуль ANDDigest – 
специализированная веб-система для поиска и анализа 
публикаций PubMed с опорой на онтологическую модель 
ANDSystem, использующая словари 13 типов биомеди-
цинских объектов (Ivanisenko T.V. et al., 2020, 2022). База 
данных ANDDigest содержит индексированные и разме-
ченные тексты публикаций PubMed, а также вычисленные 
характеристики и оценки статистической совстречаемости 
биомедицинских объектов, применяемые на последующих 
этапах анализа и извлечения знаний.

Получение векторных представлений вершин графа 
знаний ANDSystem. Для расчета векторных представле-
ний вершин этого графа знаний ANDSystem использова-
лась графовая нейронная сеть с механизмом внимания 
(GAT) на основе TransformerConv (пакет PyTorch Geo
metric версии 2.5.3) (Fey, Lenssen, 2019). Архитектура сети 
включала четыре скрытых слоя по 256 нейронов в каждом. 
Каждая вершина графа знаний ANDSystem описывалась 
двоичным вектором длиной 13, в котором значение «1» 
указывало на принадлежность объекта к одному из 13 ти-
пов словарей, предусмотренных онтологией ANDSystem. 
Каждое ребро кодировалось вектором длиной  50: пер
вые 49 ячеек вектора соответствовали различным типам 
взаимодействий и принимали значения «0» или «1» в 
зависимости от наличия данного типа связи между парой 
вершин в графе знаний, а последняя компонента содер-
жала числовую оценку их совстречаемости ( p-мера). Эта 
мера отражала статистическую значимость совместного 
упоминания пары объектов в аннотациях PubMed и вы-
числялась с помощью модуля ANDDigest. Итоговые век
торные представления вершин, формируемые нейронной 
сетью, имели размерность 256. 

Механизм внимания в каждом скрытом слое включал 
четыре независимые «головы» (компоненты), которые 
вычисляли вклад соседних вершин, – т. е. вершин, соеди
ненных с рассматриваемой вершиной ребрами графа 
ANDSystem. При этом учитывались признаки как самих 
соседних вершин, так и ребер, связывающих их (типы 
связи и значение p-меры). В качестве функции потерь при
менялась логистическая функция (Mao et al., 2023) с тем
пературным коэффициентом τ = 0.2. Параметры оптими-
зировались методом AdamW (Zhou et al., 2024).

Ввиду больших размеров графа знаний ANDSystem 
для ускорения машинного обучения модель обучалась не 
на всем графе сразу, а на подграфах, автоматически фор-
мируемых на его основе. Для каждой целевой вершины 
строился подграф, включавший саму рассматриваемую 
вершину и ее соседей, находящихся на расстоянии не бо-
лее чем трех ребер от нее. На каждом «уровне» соседства 
(т. е. на расстоянии 1, 2 или 3 ребра) число учитываемых 
соседних вершин ограничивалось: максимум 15 на первом 
уровне, 10 – на втором и 5 – на третьем. Эти соседи вы-
бирались случайным образом.

Расчеты выполнялись на рабочей станции с шестью 
графическими ускорителями NVIDIA GeForce RTX 4090 
(по 24 ГБ памяти каждый); все программы написаны на 
языке Python версии 3.12.11. 

Полносвязная нейронная сеть. Для предсказания но-
вых взаимодействий (ребер) между белками и метаболи-
тами в графе знаний ANDSystem использована полносвяз

ная нейронная сеть (многослойный перцептрон). Размер 
входного слоя соответствовал размерности векторного 
представления пары вершин (512). Архитектура модели 
включала три последовательных скрытых слоя с количе-
ством нейронов 512, 256 и 128. В каждом скрытом слое 
применялась выпрямленная линейная функция активации 
(rectified linear unit, ReLU) (Glorot et al., 2011): 

f (x) = max(0, x).
Выходной слой содержал один нейрон, значение кото-

рого отражало вероятность наличия ребра между двумя 
вершинами. Для каждой пары вершин «белок–метаболит» 
нейронная сеть возвращала значение от 0 до 1, интер-
претируемое как вероятность наличия взаимодействия 
между данной парой. Для классификации использовали 
стандартный порог 0.5: значения выше этого порога ин-
терпретировались как наличие взаимодействия, а ниже – 
как его отсутствие (Harris, 2021).

Из графа знаний ANDSystem случайным образом было 
отобрано 250 000 пар объектов, в каждой из которых один 
участник имел тип «белок», а другой – «метаболит»; эти 
пары рассматривались как положительные примеры. В ка
честве отрицательных примеров формировалось равное 
число пар «белок–метаболит», случайно составленных из 
множества всех белков и метаболитов при условии отсут-
ствия соответствующего ребра в исходном графе знаний. 

Для каждой пары (u, v) строился составной вектор 
признаков длиной 512 (при размерности векторных пред
ставлений вершин d = 256), включавший четыре блока: 
1) векторное представление белка eu; 2) векторное пред-
ставление метаболита ev; 3) поэлементная абсолютная 
разность |eu – ev|; 4) поэлементное произведение eu × ev.

Полученный массив векторов делился в соотношении 
80, 10, 10 % на обучающую, валидационную и тестовую 
части соответственно, где обучающая часть использова-
лась для подбора параметров модели в ходе обучения, 
тестовая часть – для промежуточной оценки качества и 
выбора оптимальных гиперпараметров моделью, а ва-
лидационная применялась только для оценки точности 
финальной модели после ее обучения. В каждой части 
соотношение положительных и отрицательных примеров 
было 1:1.

Качество модели после каждой эпохи обучения (полной 
обработкой моделью всей обучающей выборки) оцени-
валось на тестовом наборе данных с помощью корреля-
ционного коэффициента Мэттьюса (Matthews correlation 
coefficient, MCC) (Chicco, Jurman, 2020), по формуле:

MCC =

 
где TP (true positives, истинно положительные) – число 
верно классифицированных моделью пар объектов как 
взаимодействующие; TN (true negatives, истинно лож
ные) – число правильно классифицированных моделью 
пар объектов как невзаимодействующие; FP (false posi
tive, ложноположительные) – число ошибочно классифи-
цированных моделью пар объектов как взаимодействую
щие; FN (false negative, ложноотрицательные) – число оши
бочно классифицированных моделью пар объектов как 
невзаимодействующие.



СТРУКТУРНАЯ КОМПЬЮТЕРНАЯ БИОЛОГИЯ / STRUCTURAL COMPUTATIONAL BIOLOGY

Предсказание взаимодействий белка ORF3a SARS-CoV-2  
с лигандами: ANDSystem, графовые сети, моделирование

Т.В. Иванисенко, П.С. Деменков 
М.А. Клещев, В.А. Иванисенко

2025
29 • 7

1089

Обучение проводилось в течение 83 эпох; достигнутое 
значение MCC составило 0.9542, что свидетельствует о 
высокой точности модели. Реализация нейронной сети 
выполнена с использованием библиотеки PyTorch вер-
сии 2.4.1.

Молекулярный докинг применяли для первичной 
оценки аффинности по баллу докинга (Vina score) и 
построения моделей комплексов белок–лиганд. Исполь-
зуемый на данном этапе Vina score представляет собой 
эмпирическую оценку энергии связывания (ккал/моль); 
более отрицательные значения соответствуют более вы-
сокому предсказанному сродству. Расчеты выполняли с 
использованием AutoDock Vina 1.2.0 (Python API) (Trott, 
Olson, 2010; Eberhardt et al., 2021). Докинг проводили в 
слепом режиме (blind docking), задавая поисковую об-
ласть, охватывающую всю поверхность белка ORF3a. 

Наиболее энергетически выгодные конформации ком-
плекса белок–лиганд (минимальные Vina score) исполь-
зовали как исходные структуры для оценки свободной 
энергии связывания (ΔG) методом MM/GBSA.

Оценка MM/GBSA. Расчет ΔG выполняли в пакете 
AmberTools (Case et al., 2023). Метод учитывает энергии 
молекулярной механики и сольватационные вклады 
(обобщенная модель Борна) с неполярной составляющей, 
пропорциональной площади доступной растворителю по
верхности, и дает приближенную термодинамическую ха
рактеристику устойчивости комплекса. Трехмерная струк
тура белка ORF3a SARS-CoV-2 взята из БД Protein Data 
Bank (PDB ID: 6XDC).

Результаты

Предсказание новых взаимодействий белок–лиганд 
методом графовых нейронных сетей
Схема анализа, применяемая в ANDSystem для предска-
зания новых взаимодействий с использованием графовых 
нейронных сетей, представлена на рис. 1.

Из базы знаний ANDSystem была выгружена ассоциа
тивная генная сеть человека на уровне полного генома. 
В сеть входили все 13 типов объектов (включая гены, 
белки, метаболиты, заболевания и др.) и 49 типов взаи-
модействий (регуляторные связи – регуляция экспрессии, 
активности, стабильности, транспорта и др.; физические 
взаимодействия – белок–белок, белок–лиганд и др.). Все-
го граф содержал около 310 тыс. вершин, соединенных 
48 млн ребер. Для получения векторных представлений 
вершин графа знаний была обучена графовая нейронная 
сеть с механизмом внимания; качество по F1-мере = 0.8003 
достигалось к 230-й эпохе.

На основе полученных векторных представлений бел
ков и метаболитов графа знаний ANDSystem c целью 
предсказания отсутствующих в нем ребер проведено обу
чение многослойного перцептрона в форме двоичного 
классификатора. Обучение продолжалось 83 эпохи; до-
стигнутое значение MCC составило 0.9542. Обученная 
модель была использована для предсказания ребер бе-
лок–метаболит для белка ORF3a. Всего проанализировано 
38 172 потенциальных связей данного белка с малыми 
молекулами эндогенного и экзогенного происхождения, 
включая метаболиты человека и других организмов, а 
также лекарственные вещества, неорганические моле-
кулы и ионы. Обнаружено пять новых взаимодействий, 
отсутствовавших в базе знаний ANDSystem.

На рис. 2 продемонстрирована сеть взаимодействий 
ORF3a: черным цветом показаны ребра, изначально при
сутствовавшие в базе знаний ANDSystem, красным – но-
вые связи, предсказанные графовой нейронной сетью и 
двоичной классификационной моделью. В базе знаний 
представлено 19 взаимодействий, извлеченных из науч-
ных публикаций, включая как прямые физические контак-
ты, так и ассоциативные связи между ORF3a и малыми 
молекулами. Например, физические взаимодействия, экс-
периментально подтвержденные методами флуоресцент-
ной и УФ-видимой спектроскопии, описаны для хлорина 

     База знаний ANDSystem

•	 Более 300 видов организмов
•	 Более 1.5 млн  

биомедицинских объектов 
(гены, белки, метаболиты,  
заболевания и др.)

•	 Более 100 млн  
взаимодействий

Граф генной сети на уровне 
полного генома человека

•	 310 тыс. объектов (вершин)
•	 48 млн взаимодействий (ребер)

Графовая нейронная сеть  
с вниманием: векторные  
представления вершин

TransformerConv: 4 слоя; итог –  
256-мерные представления вершин

Расширенная генная сеть,  
содержащая исходный граф  

и предсказанные  
новые взаимодействия

Предсказание новых  
взаимодействий ORF3a–метаболит 

(новых ребер в графе)
•	 многослойный перцептрон 

(5122561281)
•	 порог 0.5

Рис. 1. Схематичное представление расчетного конвейера для предсказания новых взаимодействий между белками чело-
века и метаболитами на основе анализа графа знаний ANDSystem.
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Таблица 1. Расчетные показатели связывания ORF3a–лиганд по данным AutoDock Vina и MM/GBSA 

№ п/п Лиганд AutoDock Vina (ккал/моль)* MM/GBSA (ккал/моль)**

1 Аустоцистин D –8.296 –21.67 ± 2.3

2 Биктегравир –7.368 –14.71 ± 3.12

3 N-Ацетил-D-глюкозамин –6.242 –16.76 ± 2.58

4 4-(Бензоиламино)бензойная кислота –5.682 –11.01 ± 3.58

5 L-Треонин –4.89 –19.04 ± 2.15

* Расчетный балл AutoDock Vina (ккал/моль); ** ΔG-связывания (ккал/моль), оцененная методом MM/GBSA.

Рис. 2. Сеть взаимодействий ORF3a с малыми молекулами, реконструированная с использованием ANDSystem. 
Темными линиями показаны взаимодействия, информация о которых получена из научных публикаций; красными 
линиями – взаимодействия, предсказанные графовой нейронной сетью: N-ацетил-D-глюкозамин (N-acetyl-D-glu
cosamine), 4-(бензоиламино)бензойная кислота (4-(benzoylamino)benzoic acid), аустоцистин D (austocystin D), бик
тегравир (bictegravirum) и L-треонин (L-threonine).

и катионных порфиринов; в той же работе молекулярный 
докинг показал образование комплексов для родственных 
порфиринов (bacteriochlorin, tetraphenylporphyrin, TPP) 
(Lebedeva et al., 2021). В качестве примера ассоциативной 
связи можно привести связь ORF3a–брадикинин, обсуж-
даемую в контексте усиления «брадикининового штор-
ма» через взаимодействие ORF3a/NS7b при COVID-19 
(Messina et al., 2021).

В группу предсказанных взаимодействий вошло пять 
кандидатов: N-ацетил-D-глюкозамин (N-acetyl- D-gluco
samine; мономер хитина, предшественник гликозилиро-
вания); 4-(бензоиламино)бензойная кислота (4-(benzoyl
amino)benzoic acid; производное бензойной кислоты); 
аустоцистин D (austocystin D; поликетидный метаболит 
грибов рода Aspergillus); биктегравир (bictegravirum; инги
битор интегразы ВИЧ, лекарственный препарат); L-трео- 
нин (L-threonine; незаменимая аминокислота).

Молекулярный докинг и оценка энергии связывания
Для оценки способности пяти предсказанных малых моле-
кул физически взаимодействовать с ORF3a мы выполнили 
молекулярный докинг с использованием AutoDock Vina 

и для полученных 3D моделей комплексов пересчитали 
свободную энергию связывания (ΔG) методом MM/GBSA 
(табл. 1). Балл докинга (Vina score), характеризующий 
эмпирическую оценку аффинности, применяли для от-
носительного ранжирования лигандов, тогда как значения 
ΔG MM/GBSA рассматривали как приближенную термо-
динамическую характеристику стабильности комплексов.

По оценкам AutoDock Vina, наибольшее расчетное 
сродство показали аустоцистин D (−8.296 ккал/моль) и 
биктегравир (−7.368 ккал/моль); промежуточные – N-аце
тил-D-глюкозамин (−6.242 ккал/моль) и 4-(бензоиламино)
бензойная кислота (−5.682 ккал/моль); наименьшее срод-
ство – L-треонин (−4.89 ккал/моль).

По оценкам MM/GBSA, минимальное (наиболее отри
цательное) значение ΔG получено для аустоцистина  D 
(−21.67 ± 2.30 ккал/моль); далее следуют L-треонин 
(−19.04 ± 2.15) и N-ацетил-D-глюкозамин (−16.76 ± 2.58), 
тогда как у биктегравира (−14.71 ± 3.12) и 4-(бензоил
амино)бензойной кислоты (−11.01 ± 3.58) ΔG имели мень
шее значение по модулю.

В совокупности баллы докинга (Vina score) и оценки 
ΔG методом MM/GBSA указывают на возможность фор-
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Рис. 3. Пространственные структуры комплексов ORF3a с анализируемыми лигандами. 
а – комплекс ORF3a с L-треонином, биктегравиром и 4-(бензоиламино)бензойной кислотой; б – комплекс ORF3a с аустоцистином D 
и N-ацетил-D-глюкозамином. Белок показан в ленточной модели; две субъединицы димера окрашены разными цветами. В пане
ли (б) структура белка повернута для более наглядного отображения лигандов. Лиганды показаны в палочковой модели (stick); их 
положение отмечено стрелками; L-треонин показан в шаровой модели (balls) для улучшения восприятия. Линиями обозначены 
участки белка, соответствующие его положению в мембране (Kern et al., 2021): цитозольная сторона, трансмембранная область и 
люминальная сторона (просвет аппарата Гольджи и эндо-/лизосом). Рамкой выделена область, участвующая во взаимодействии с 
белком VPS39. Изображения созданы в ChimeraX.

Люминальная  
сторона

Цитозольная  
сторона

Область 
связывания  
с VPS39

L-Треонин

Биктегравир
4-(Бензоиламино)бензойная кислота

Аустоцистин D

N-Ацетил- 
D-глюкозаминТрансмембранная 

область

a б

мирования комплексов ORF3a с проанализированными 
малыми молекулами, выступая взаимодополняющими 
критериями расчетной оценки сродства.

3D модели комплексов ORF3a с исследуемыми ли-
гандами, построенные по результатам молекулярного 
докинга, представлены на рис. 3. По данным крио-ЭМ, 
ORF3a образует димер; каждая субъединица содержит 
три трансмембранные спирали и крупный цитозольный 
С-концевой домен (Kern et al., 2021). ORF3a преимуще-
ственно локализуется на мембранах аппарата Гольджи, 
эндосом и лизосом, участвуя в регуляции везикулярного 
транспорта и лизосомного экзоцитоза; также обнаружи-
вается на плазматической мембране (Hinkle et al., 2025).

Известно, что ORF3a взаимодействует с VPS39 (ком-
плекс HOPS) и блокирует слияние аутофагосом с лизосо-
мами, что приводит к накоплению неслившихся аутофа-
госом и способствует уклонению вируса от деградации 
(Zhang J. et al., 2021; Miller et al., 2023). Для наглядности 
соответствующий участок белка, вовлеченный во взаимо-
действие с VPS39, на рис. 3 выделен рамкой.

Согласно результатам докинга, сайты связывания 
L-треонина, биктегравира и 4-(бензоиламино)бензой-
ной кислоты расположены на цитозольной поверхности 
димера и частично перекрываются с участком связыва-
ния ORF3a–VPS39 (см. рис. 3, а). При этом L-треонин 
связывается в интерфейсе контакта субъединиц ORF3a 
(межсубъединичной щели), глубоко погружен в нее и 
практически недоступен растворителю. Биктегравир и 
4-(бензоиламино)бензойная кислота занимают участки 
поверхности белка, доступные для растворителя (рис. 4). 

Аустоцистин D и N-ацетил-D-глюкозамин связываются 
на границе между цитозольной поверхностью и транс-
мембранным доменом (см. рис. 3, б).

Детализация водородных (H-) и гидрофобных контак-
тов между лигандами и аминокислотными остатками бел-
ка ORF3a приведена в табл. 2 и иллюстрирована на рис. 5. 
N-ацетил-D-глюкозамин образует множественные H-связи 
с остатками Lys61, Ile63, Thr64, Arg126 и др. 4-(бензоил
амино)бензойная кислота формирует H-связи с Ser165 и 
Asp226, а также гидрофобные контакты с Val225 и Val228. 
Аустоцистин D образует H-связи с Ser165, Glu226, His227 
и Asn234 и гидрофобные контакты с His227. Биктегравир 
образует три H-связи (Ser165, Glu226, Asn234). L-треонин, 
располагаясь глубоко в межсубъединичной щели на ин-
терфейсе димера, формирует множественные H-связи 
(с шестью остатками) и гидрофобные контакты с Ile186.

Обсуждение
Опираясь на нашу предыдущую работу с GraphSAGE 
для предсказания взаимодействий белок–белок (Ivani
senko T.V. et al., 2024), в данном исследовании мы приме-
нили графовую нейронную сеть с механизмом внимания 
для задачи предсказания взаимодействий белка SARS-
CoV-2 ORF3a с малыми молекулами на графе знаний 
ANDSystem и получили пять кандидатов-лигандов: N-аце
тил-D-глюкозамин, 4-(бензоиламино)бензойную кислоту, 
аустоцистин D, биктегравир и L-треонин.

В отличие от архитектуры GraphSAGE, модели с вни-
манием обновляют представления вершин с учетом их 
соседей, взвешивая вклад каждого: более информатив-
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Рис. 4. Поверхность ORF3a при связывании биктегравира (а) и 4-(бензоиламино)бензойной кислоты (б). 
Изображение создано в ChimeraX.

a б

4-(Бензоиламино)бензойная  
кислота

Биктегравир

ные связи получают больший вес, менее информатив-
ные – меньший; несколько «голов внимания» работают 
параллельно, после чего их результаты агрегируются в 
итоговый вектор вершины, что позволяет точнее учиты-
вать локальный контекст графа (Wu et al., 2021).

Для проверки этих предсказаний мы выполнили моле
кулярный докинг и оценили свободную энергию связыва-
ния (ΔG) комплексов белок–лиганд методом MM/ GBSA. 
Расчеты показали, что сайты связывания аустоцистина D 
и N-ацетил-D-глюкозамина располагаются у границы 
между цитозольной поверхностью и трансмембранным 
доменом ORF3a, тогда как L-треонин, биктегравир и 
4-(бензоиламино)бензойная кислота связываются на ци-
тозольной стороне димера; при этом участки связывания 

биктегравира и 4-(бензоиламино)бензойной кислоты 
частично перекрываются с регионом взаимодействия 
ORF3a–VPS39.

Взаимодействие ORF3a с хозяйским белком VPS39, 
субъединицей комплекса сортировки белков вакуоли 
(HOPS), регулирующего поздние этапы слияния эндосом-
но-лизосомных компартментов, хорошо охарактеризовано 
(Zhang J. et al., 2021; Miller et al., 2023). Оно препятствует 
слиянию аутофагосом и поздних эндосом с лизосомами и 
тем самым подавляет аутофагический поток – ключевой 
путь деградации вирусных компонентов. 

Функциональную значимость интерфейса взаимодей
ствия между белками ORF3a и VPS39 подтверждает на
личие в цитозольном домене ORF3a мотива YXXΦ (Y – ти-

Рис. 5. Детализированное представление взаимодействий анализируемых лигандов с аминокислотными остатками ORF3a. 
а – N-ацетил-D-глюкозамин; б – 4-(бензоиламино)бензойная кислота; в – аустоцистин D; г – биктегравир; д – L-треонин. Лиганд показан желтым цветом, 
аминокислотные остатки – синим. Водородные связи обозначены сплошными линиями, гидрофобные взаимодействия – пунктирными. Изображения 
получены в PyMOL.
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Таблица 2. Молекулярные взаимодействия белка ORF3a с лигандами, полученные по результатам анализа 
реконструированных комплексов ORF3a–лиганд с помощью веб-сервера PLIP (Protein–Ligand Interaction Profiler)

Лиганд Номер аминокислотного остатка* Аминокислотный остаток** Расстояние, Å Тип связи

Аустоцистин D 165B SER 2.45 H-bond

226A GLU 3.70

227A HIS 2.83

234B ASN 2.85

227A HIS 3.59 Hydrophobic

Биктегравир 165A SER 2.44 H-bond

226B GLU 2.20

234A ASN 2.35

N-Ацетил-D-
глюкозамин

61B LYS 2.07 H-bond

63B ILE 2.17

63B ILE 2.69

64B THR 3.15

122A ARG 2.07

122A ARG 2.52

126A ARG 2.36

142A ASP 2.45

143A ALA 3.03

206A TYR 2.87

206A TYR 3.69 Hydrophobic

4-(Бензоиламино) 
бензойная кислота

165B SER 2.53 H-bond

226A GLU 3.36

225A VAL 3.93 Hydrophobic

226A GLU 3.69

228A VAL 3.55

L-Треонин 166B SER 3.28 H-bond

168B VAL 2.25

170A THR 2.08

185A GLN 2.34

187A GLY 2.36

188A GLY 2.85

186B ILE 3.69 Hydrophobic

  * Нумерация аминокислотных остатков приведена по последовательности ORF3a; идентификатор цепи указан по структуре PDB ID: 6XDC.
** Указана аминокислота, участвующая во взаимодействии.

розин, X – произвольная аминокислота, Φ – гидрофобный 
остаток). 

В ORF3a этот мотив представлен последовательностью 
YNSV (позиции 160–163). В работах (Zhang J. et al., 2021; 
Miller et al., 2023) показано, что точечная замена Y160A 
нарушает коиммунопреципитацию ORF3a с VPS39 и 
снимает блокаду HOPS-зависимого слияния, частично 
восстанавливая аутофагический поток. 

Можно предположить, что предсказанное расположение 
сайтов для биктегравира и 4-(бензоиламино)бензойной 

кислоты потенциально способно влиять на формирова-
ние/стабильность комплекса ORF3a–VPS39, что делает 
их перспективными кандидатами для функционального 
вмешательства в HOPS-зависимый этап слияния аутофа-
госом и лизосом.

По совокупности метрик (Vina score и ΔG по MM/ GBSA) 
биктегравир демонстрирует более отрицательные  зна
чения, указывающие на более высокое расчетное срод
ство, по сравнению с 4-(бензоиламино)бензойной кис-
лотой (Vina score −7.37 ккал/моль и ΔG по MM/ GBSA 
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−14.71 ± 3.12 ккал/моль против −5.68 ккал/моль и 
−11.01 ± 3.58 ккал/моль соответственно). Кроме того, это 
зарегистрированный ингибитор интегразы ВИЧ (пре- 
парат Biktarvy) (Gallant et al., 2017), что делает его перс
пективным кандидатом для репозиционирования. Потен
циальный механизм действия биктегравира в качестве 
лекарственного препарата для лечения COVID-19 может 
заключаться в ингибировании взаимодействия ORF3a с 
белком хозяина VPS39, что, в свою очередь, позволит 
нейтрализовать способность ORF3a блокировать слия
ние эндосомно-лизосомных компартментов и будет спо
собствовать деградации вирусных компонентов в лизо-
сомах. 4-(Бензоиламино)бензойная кислота может быть 
интересна как ароматический карбоксамид-фрагмент для 
таргетирования в структуре ORF3a интерфейсов белок-
белковых взаимодействий (Marks et al., 2011).

Заключение
Использованный нами подход, включающий предсказа
ние новых взаимодействий белок–лиганд на графе знаний 
ANDSystem с последующим молекулярным докингом и 
оценкой ΔG связывания методом MM/GBSA, позволил 
выделить перспективные низкомолекулярные лиганды-
кандидаты для белка ORF3a SARS-CoV-2. Среди ото-
бранных соединений наибольший интерес представляют 
биктегравир и 4-(бензоиламино)бензойная кислота: их 
предсказанные сайты расположены на цитозольной по-
верхности ORF3a и частично перекрываются с регионом 
взаимодействия ORF3a–VPS39. По энергетическим оцен-
кам биктегравир демонстрирует более отрицательные зна-
чения Vina score и ΔG – AutoDock Vina: −7.37 ккал/ моль; 
MM/GBSA: −14.71 ± 3.12 ккал/моль. Для 4-(бензоилами
но) бензойной кислоты получены сопоставимые значения, 
но меньшие величины по модулю: −5.68 ккал/моль и 
−11.01 ± 3.58 ккал/моль соответственно. 

Ограничением работы является отсутствие явного учета 
липидного бислоя: расчеты проводились без встраивания 
белка в мембрану, что может влиять на конформацию 
ORF3a и на энергетические вклады, связанные с про-
никновением лиганда в гидрофобную среду. Следующим 
шагом продолжения работы может быть молекулярная 
динамика в мембранной модели с пересчетом энергий 
связывания с последующей экспериментальной проверкой 
результатов. 

В совокупности полученные in silico результаты позво-
ляют рассматривать биктегравир в качестве приоритетно-
го кандидата для экспериментальных исследований взаи-
модействия с ORF3a, в том числе в рамках лекарственного 
репозиционирования, и служат основой для дальнейшей 
оптимизации малых молекул, нацеленных на этот белок.

Список литературы / References
Ahsan T., Sajib A.A. Repurposing of approved drugs with poten-

tial to interact with SARS-CoV-2 receptor. Biochem Biophys Rep. 
2021;26:100982. doi 10.1016/j.bbrep.2021.100982

Ali S.I.M., Alrashid S.Z. A review of methods for gene regulatory net-
works reconstruction and analysis. Artif Intell Rev. 2025;58:256. 
doi 10.1007/s10462-025-11257-z

Barberis E., Timo S., Amede E., Vanella V.V., Puricelli C., Cap-
pellano  G., Raineri D., … Rolla R., Chiocchetti A., Baldanzi G., 

Marengo  E., Manfredi M. Large-scale plasma analysis revealed 
new mechanisms and molecules associated with the host response 
to SARS-CoV-2. Int J Mol Sci. 2020;21(22):8623. doi 10.3390/ijms 
21228623

Baysal Ö., Abdul Ghafoor N., Silme R.S., Ignatov A.N., Kniazeva V. 
Molecular dynamics analysis of N-acetyl-D-glucosamine against 
specific SARS-CoV-2’s pathogenicity factors. PLoS One. 2021; 
16(5):e0252571. doi 10.1371/journal.pone.0252571

Boby M.L., Fearon D., Ferla M., Filep M., Koekemoer L., Robin
son  M.C., COVID Moonshot Consortium, … Zaidmann D., 
Zhang I., Zidane H., Zitzmann N., Zvornicanin S.N. Open science 
discovery of potent non-covalent SARS-CoV-2 main protease in-
hibitors. Science. 2023;380(6640):eabo7201. doi 10.1126/science.
abo7201

Bragina E.Y., Tiys E.S., Freidin M.B., Koneva L.A., Demenkov P.S., 
Ivanisenko V.A., Kolchanov N.A., Puzyrev V.P. Insights into patho-
physiology of dystropy through the analysis of gene networks: an 
example of bronchial asthma and tuberculosis. Immunogenetics. 
2014;66(7-8):457-465. doi 10.1007/s00251-014-0786-1

Bragina E.Y., Tiys E.S., Rudko A.A., Ivanisenko V.A., Freidin M.B. 
Novel tuberculosis susceptibility candidate genes revealed by the 
reconstruction and analysis of associative networks. Infect Genet 
Evol. 2016;46:118-123. doi 10.1016/j.meegid.2016.10.030

Butikova E.A., Basov N.V., Rogachev A.D., Gaisler E.V., Ivanisen-
ko  V.A., Demenkov P.S., Makarova A.-L.A., … Pokrovsky A.G., 
Vinokurov N.A., Kanygin V.V., Popik V.M., Shevchenko O.A. 
Metabolomic and gene networks approaches reveal the role of mi-
tochondrial membrane proteins in response of human melanoma 
cells to THz radiation. Biochim Biophys Acta Mol Cell Biol Lipids. 
2025;1870(2):159595. doi 10.1016/j.bbalip.2025.159595

Case D.A., Aktulga H.M., Belfon K., Cerutti D.S., Andrés Cisneros G., 
Cruzeiro V.W.D., Forouzesh N., … Roitberg A., Simmerling C.S., 
York D.M., Nagan M.C., Merz K.M. Jr. AmberTools. J Chem Inf 
Model. 2023;63(20):6183-6191. doi 10.1021/acs.jcim.3c01153

Chicco D., Jurman G. The advantages of the Matthews correlation co-
efficient (MCC) over F1 score and accuracy in binary classification 
evaluation. BMC Genomics. 2020;21:6. doi 10.1186/s12864-019-
6413-7

Clarivate. MetaBase & MetaCore: Early Research Intelligence Solu-
tions. Available at: http://clarivate.com/life-sciences-healthcare/
research-development/discovery-development/early-research-intel-
ligence-solutions/

Dong M., Galvan Achi J.M., Du R., Rong L., Cui Q. Development of 
SARS-CoV-2 entry antivirals. Cell Insight. 2024;3(1):100144. doi 
10.1016/j.cellin.2023.100144

Eberhardt J., Santos-Martins D., Tillack A.F., Forli S. AutoDock 
Vina 1.2.0: new docking methods, expanded force field, and Python 
bindings. J Chem Inf Model. 2021;61(8):3891-3898. doi 10.1021/
acs.jcim.1c00203

Fey M., Lenssen J.E. Fast graph representation learning with PyTorch 
Geometric. arXiv. 2019. doi 10.48550/arXiv.1903.02428

Gallant J.E., Thompson M., DeJesus E., Voskuhl G.W., Wei X., 
Zhang H., Martin H. Antiviral activity, safety, and pharmacokine
tics of bictegravir as 10-day monotherapy in HIV-1-infected adults. 
J Acquir Immune Defic Syndr. 2017;75(1):61-66. doi 10.1097/QAI. 
0000000000001306

Gaudelet T., Day B., Jamasb A.R., Soman J., Regep C., Liu G., Hay-
ter J.B.R., Vickers R., Roberts C., Tang J., Roblin D., Blundell T.L., 
Bronstein M.M., Taylor-King J.P. Utilizing graph machine learning 
within drug discovery and development. Brief Bioinform. 2021; 
22(6):bbab159. doi 10.1093/bib/bbab159

Glorot X., Bordes A., Bengio Y. Deep sparse rectifier neural networks. 
In: Proceedings of the Fourteenth International Conference on Artifi-
cial Intelligence and Statistics (AISTATS). 2011;315-323. Available 
at: https://proceedings.mlr.press/v15/glorot11a/glorot11a.pdf

Glotov A.S., Tiys E.S., Vashukova E.S., Pakin V.S., Demenkov P.S., 
Saik O.V., Ivanisenko T.V., Arzhanova O.N., Mozgovaya E.V., Zai-

https://doi.org/10.1016/j.bbrep.2021.100982
https://doi.org/10.1007/s10462-025-11257-z
https://doi.org/10.3390/ijms21228623
https://doi.org/10.3390/ijms21228623
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0252571
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Boby+ML&cauthor_id=37943932
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Filep+M&cauthor_id=37943932
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Koekemoer+L&cauthor_id=37943932
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Robinson+MC&cauthor_id=37943932
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/?term=Robinson+MC&cauthor_id=37943932
https://doi.org/10.1126/science.abo7201
https://doi.org/10.1126/science.abo7201
https://doi.org/10.1007/s00251-014-0786-1
https://doi.org/10.1016/j.meegid.2016.10.030
https://doi.org/10.1016/j.bbalip.2025.159595
https://doi.org/10.1021/acs.jcim.3c01153
https://doi.org/10.1186/s12864-019-6413-7
https://doi.org/10.1186/s12864-019-6413-7
https://doi.org/10.1016/j.cellin.2023.100144
https://doi.org/10.1016/j.cellin.2023.100144
https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c00203
https://doi.org/10.1021/acs.jcim.1c00203
https://doi.org/10.48550/arXiv.1903.02428
https://doi.org/10.1097/qai.0000000000001306
https://doi.org/10.1097/qai.0000000000001306
https://doi.org/10.1093/bib/bbab159


СТРУКТУРНАЯ КОМПЬЮТЕРНАЯ БИОЛОГИЯ / STRUCTURAL COMPUTATIONAL BIOLOGY

Предсказание взаимодействий белка ORF3a SARS-CoV-2  
с лигандами: ANDSystem, графовые сети, моделирование

Т.В. Иванисенко, П.С. Деменков 
М.А. Клещев, В.А. Иванисенко

2025
29 • 7

1095

nulina M.S., Kolchanov N.A., Baranov V.S., Ivanisenko V.A. Mo-
lecular association of pathogenetic contributors to pre-eclampsia 
(pre-eclampsia associome). BMC Syst Biol. 2015;9(Suppl. 2):S4. doi 
10.1186/1752-0509-9-S2-S4

Gwon Y.-D., Strand M., Lindqvist R., Nilsson E., Saleeb M., Elofs-
son M., Överby A.K., Evander M. Antiviral activity of benzavir-2 
against emerging flaviviruses. Viruses. 2020;12(3):351. doi 10.3390/
v12030351 

Harris J.K. Primer on binary logistic regression. Fam Med Community 
Health. 2021;9(Suppl. 1):e001290. doi 10.1136/fmch-2021-001290

Hinkle J.J., Trychta K.A., Wires E.S., Osborn R.M., Leach J.R., 
Faraz  Z.F., Svarcbahs R., Richie C.T., Dewhurst S., Harvey B.K. 
Subcellular localization of SARS-CoV-2 E and 3a proteins along 
the secretory pathway. J Mol Histol. 2025;56(2):98. doi 10.1007/
s10735-025-10375-w

Islam M., Strand M., Saleeb M., Svensson R., Baranczewski P., Ar-
tursson P., Wadell G., Ahlm C., Elofsson M., Evander M. Anti-
Rift Valley fever virus activity in vitro, pre-clinical pharmaco-
kinetics and oral bioavailability of benzavir-2, a broad-acting 
antiviral compound. Sci Rep. 2018;8:1925. doi 10.1038/s41598-018- 
20362-9

Ivanisenko T.V., Saik O.V., Demenkov P.S., Ivanisenko N.V., Savostia
nov A.N., Ivanisenko V.A. ANDDigest: a new web-based module of 
ANDSystem for the search of knowledge in the scientific literature. 
BMC Bioinformatics. 2020;21(Suppl 11):228. doi 10.1186/s12859-
020-03557-8

Ivanisenko T.V., Demenkov P.S., Kolchanov N.A., Ivanisenko V.A. The 
new version of the ANDDigest tool with improved AI-based short 
names recognition. Int J Mol Sci. 2022;23(23):14934. doi 10.3390/
ijms232314934

Ivanisenko T.V., Demenkov P.S., Ivanisenko V.A. An accurate and effi-
cient approach to knowledge extraction from scientific publications 
using structured ontology models, graph neural networks, and large 
language models. Int J Mol Sci. 2024;25(21):11811. doi 10.3390/
ijms252111811

Ivanisenko V.A., Saik O.V., Ivanisenko N.V., Tiys E.S., Ivanisenko T.V., 
Demenkov P.S., Kolchanov N.A. ANDSystem: an associative net-
work discovery system for automated literature mining in the field 
of biology. BMC Syst Biol. 2015;9(Suppl. 2):S2. doi 10.1186/1752-
0509-9-S2-S2

Ivanisenko V.A., Demenkov P.S., Ivanisenko T.V., Mishchenko E.L., 
Saik O.V. A new version of the ANDSystem tool for automatic ex-
traction of knowledge from scientific publications with expanded 
functionality for reconstruction of associative gene networks by con-
sidering tissue-specific gene expression. BMC Bioinformatics. 2019; 
20(1):34. doi 10.1186/s12859-018-2567-6

Ivanisenko V.A., Gaisler E.V., Basov N.V., Rogachev A.D., Chere-
siz  S.V., Ivanisenko T.V., Demenkov P.S., … Karpenko T.N., Ve-
lichko A.J., Voevoda M.I., Kolchanov N.A., Pokrovsky A.G. Plasma 
metabolomics and gene regulatory networks analysis reveal the role 
of nonstructural SARS-CoV-2 viral proteins in metabolic dysregula-
tion in COVID-19 patients. Sci Rep. 2022;12(1):19977. doi 10.1038/
s41598-022-24170-0

Ivanisenko V.A., Rogachev A.D., Makarova A.A., Basov N.V., Gais
ler  E.V., Kuzmicheva I.N., Demenkov P.S., … Kolchanov N.A., 
Plesko V.V., Moroz G.B., Lomivorotov V.V., Pokrovsky A.G. AI-
assisted identification of primary and secondary metabolomic mar
kers for postoperative delirium. Int J Mol Sci. 2024;25(21):11847. 
doi 10.3390/ijms252111847

Kern D.M., Sorum B., Mali S.S., Hoel C.M., Sridharan S., Remis J.P., 
Toso D.B., Kotecha A., Bautista D.M., Brohawn S.G. Cryo-EM 
structure of SARS-CoV-2 ORF3a in lipid nanodiscs. Nat Struct Mol 
Biol. 2021;28(7):573-582. doi 10.1038/s41594-021-00619-0

Krämer A., Green J., Pollard J. Jr, Tugendreich S. Causal analysis ap-
proaches in Ingenuity Pathway Analysis. Bioinformatics. 2014; 
30(4):523-530. doi 10.1093/bioinformatics/btt703

Larina I.M., Pastushkova L.Kh., Tiys E.S., Kireev K.S., Kononi
khin A.S., Starodubtseva N.L., Popov I.A., Custaud M.-A., Dobro

khotov I.V., Nikolaev E.N., Kolchanov N.A., Ivanisenko V.A. Per-
manent proteins in the urine of healthy humans during the Mars-500 
experiment. J Bioinform Comput Biol. 2015;13(1):1540001. doi 
10.1142/S0219720015400016

Lebedeva N.S., Gubarev Y.A., Mamardashvili G.M., Zaitceva S.V., 
Zdanovich S.A., Malyasova A.S., Romanenko J.V., Koifman M.O., 
Koifman O.I. Theoretical and experimental study of interaction of 
macroheterocyclic compounds with ORF3a of SARS-CoV-2. Sci 
Rep. 2021;11:19481. doi 10.1038/s41598-021-99072-8

Mao A., Mohri M., Zhong Y. Cross-entropy loss functions: theoreti-
cal analysis and applications. In: International Conference on Ma-
chine Learning (ICML). 2023;23803-23828. Available at: https:// 
proceedings.mlr.press/v202/mao23b/mao23b.pdf

Marks K.M., Park E.S., Arefolov A., Russo K., Ishihara K., Ring J.E., 
Clardy J., Clarke A.S., Pelish E.P. The selectivity of austocystin D 
arises from cell-line-specific drug activation by cytochrome P450 
enzymes. J Nat Prod. 2011;74(4):567-573. doi 10.1021/np100429s

Messina F., Giombini E., Montaldo C., Sharma A.A., Zoccoli A., Seka-
ly R.P., Locatelli F., Zumla A., Maeurer M., Capobianchi M.R., Lau-
ria F.N., Ippolito G. Looking for pathways related to COVID-19: 
confirmation of pathogenic mechanisms by SARS-CoV-2-host inter-
actome. Cell Death Dis. 2021;12(8):788. doi 10.1038/s41419-021-
03881-8

Miller A.N., Houlihan P.R., Matamala E., Cabezas-Bratesco D., 
Lee G.Y., Cristofori-Armstrong B., Dilan T.L., Sanchez-Martinez S., 
Matthies D., Yan R., Yu Z., Ren D., Brauchi S.E., Clapham D.E. The 
SARS-CoV-2 accessory protein Orf3a is not an ion channel. eLife. 
2023;12:e84477. doi 10.7554/eLife.84477

Momynaliev K.T., Kashin S.V., Chelysheva V.V., Selezneva O.V., 
Demina I.A., Serebryakova M.V., Alexeev D., Ivanisenko V.A., 
Aman  E., Govorun V.M. Functional divergence of Helicobacter 
pylori related to early gastric cancer. J Proteome Res. 2010;9(1): 
254-267. doi 10.1021/pr900586w

Naqvi A.A.T., Fatima K., Muhammad T., Fatima U., Singh I.K., 
Singh A., Atif S.M., Hariprasad G., Hasan G.M., Hassan M.I. In-
sights into SARS-CoV-2 genome, structure, evolution, pathogenesis 
and therapies. Int J Biol Sci. 2020;16(10):1708-1724. doi 10.7150/
ijbs.45127

Ng T.I., Correia I., Seagal J., DeGoey D.A., Schrimpf M.R., Har
dee  D.J., Noey E.L., Kati W.M. Antiviral drug discovery for the 
treatment of COVID-19 infections. Viruses. 2022;14(5):961. doi 
10.3390/v14050961

Nicholson D.N., Greene C.S. Constructing knowledge graphs and their 
biomedical applications. Comput Struct Biotechnol J. 2020;18: 
1414-1421. doi 10.1016/j.csbj.2020.05.017

Oner E., Demirhan I., Miraloglu M., Yalin S., Kurutas E.B. Investi-
gation of antiviral substances in COVID-19 by molecular docking: 
in silico study. Afr Health Sci. 2023;23(1):23-36. doi 10.4314/ahs.
v23i1.4

Páez-Franco J.C., Torres-Ruiz J., Sosa-Hernández V.A., Cervantes-
Díaz R., Romero-Ramírez S., Pérez-Fragoso A., Meza-Sánchez D.E., 
Germán-Acacio J.M., Maravillas-Montero J.L., Mejía-Domín-
guez N.R., Ponce-de-León A., Ulloa-Aguirre A., Gómez-Martín D., 
Llorente L. Metabolomics analysis reveals a modified amino acid 
metabolism that correlates with altered oxygen homeostasis in 
COVID-19 patients. Sci Rep. 2021;11(1):6350. doi 10.1038/s41598-
021-85788-0 

Saik O.V., Ivanisenko T.V., Demenkov P.S., Ivanisenko V.A. Interac-
tome of the hepatitis C virus: literature mining with ANDSystem. 
Virus Res. 2016;218:40-48. doi 10.1016/j.virusres.2015.12.003

Saik O.V., Nimaev V.V., Usmonov D.B., Demenkov P.S., Ivanisen-
ko T.V., Lavrik I.N., Ivanisenko V.A. Prioritization of genes involved 
in endothelial cell apoptosis by their implication in lymphedema 
using an analysis of associative gene networks with ANDSystem. 
BMC Med Genomics. 2019;12(Suppl. 2):117. doi 10.1186/s12920-
019-0492-9

Sax P.E., Arribas J.R., Orkin C., Lazzarin A., Pozniak A., DeJesus E., 
Maggiolo F., … Hindman J.T., Martin H., Baeten J.M., Wohl D.; GS-

https://doi.org/10.1186/1752-0509-9-s2-s4
https://doi.org/10.1186/1752-0509-9-s2-s4
https://doi.org/10.3390/v12030351
https://doi.org/10.3390/v12030351
https://doi.org/10.1136/fmch-2021-001290
https://doi.org/10.1007/s10735-025-10375-w
https://doi.org/10.1007/s10735-025-10375-w
https://doi.org/10.1038/s41598-018-20362-9
https://doi.org/10.1038/s41598-018-20362-9
https://doi.org/10.1186/s12859-020-03557-8
https://doi.org/10.1186/s12859-020-03557-8
https://doi.org/10.3390/ijms232314934
https://doi.org/10.3390/ijms232314934
https://doi.org/10.3390/ijms252111811
https://doi.org/10.3390/ijms252111811
https://doi.org/10.1186/1752-0509-9-s2-s2
https://doi.org/10.1186/1752-0509-9-s2-s2
https://doi.org/10.1186/s12859-018-2567-6
https://doi.org/10.1038/s41598-022-24170-0
https://doi.org/10.1038/s41598-022-24170-0
https://doi.org/10.3390/ijms252111847
https://doi.org/10.1038/s41594-021-00619-0
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/btt703
https://doi.org/10.1142/s0219720015400016
https://doi.org/10.1142/s0219720015400016
https://doi.org/10.1038/s41598-021-99072-8
https://doi.org/10.1021/np100429s
https://doi.org/10.1038/s41419-021-03881-8
https://doi.org/10.1038/s41419-021-03881-8
https://doi.org/10.7554/elife.84477
https://doi.org/10.1021/pr900586w
https://doi.org/10.3389/fonc.2025.1575647
https://doi.org/10.3389/fonc.2025.1575647
https://doi.org/10.3390/v14050961
https://doi.org/10.3390/v14050961
https://doi.org/10.1016/j.csbj.2020.05.017
https://doi.org/10.4314/ahs.v23i1.4
https://doi.org/10.4314/ahs.v23i1.4
https://www.nature.com/articles/s41598-021-85788-0
https://www.nature.com/articles/s41598-021-85788-0
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/26673098/
https://doi.org/10.1186/s12920-019-0492-9
https://doi.org/10.1186/s12920-019-0492-9


T.V. Ivanisenko, P.S. Demenkov 
M.A. Kleshchev, V.A. Ivanisenko

1096 Вавиловский журнал генетики и селекции / Vavilov Journal of Genetics and Breeding • 2025 • 29 • 7

Prediction of ligand interactions with the SARS-CoV-2 ORF3a protein: 
ANDSystem, graph neural networks, and modeling

Конфликт интересов. Авторы заявляют об отсутствии конфликта интересов.
Поступила в редакцию 25.09.2025. После доработки 24.10.2025. Принята к публикации 27.10.2025.

US-380-1489 and GS-US-380-1490 study investigators. bictegravir/
emtricitabine/tenofovir alafenamide as initial treatment for HIV-1: 
five-year follow-up from two randomized trials. EClinicalMedicine. 
2023;59:101991. doi 10.1016/j.eclinm.2023.101991

Stephens E.B., Kunec D., Henke W., Vidal R.M., Greishaber B., Saud R., 
Kalamvoki M., Singh G., Kafle S., Trujillo J.D., Ferreyra F.M., Mo-
rozov I., Richt J.A. The role of the tyrosine-based sorting signals of 
the ORF3a protein of SARS-CoV-2 in intracellular trafficking and 
pathogenesis. Viruses. 2025;17(4):522. doi 10.3390/v17040522

Stokes J.M., Yang K., Swanson K., Jin W., Cubillos-Ruiz A., Dong-
hia  N.M., MacNair C.R., … Church G.M., Brown E.D., Jaakko-
la T.S., Barzilay R., Collins J.J. A deep learning approach to antibio
tic discovery. Cell. 2020;180(4):688-702. doi 10.1016/j.cell.2020. 
01.021

Sun C., Zhang J., Wei J., Zheng X., Zhao X., Fang Z., Xu D., Yuan H., 
Liu Y. Screening, simulation, and optimization design of small-mo
lecule inhibitors of the SARS-CoV-2 spike glycoprotein. PLoS One. 
2021;16(1):e0245975. doi 10.1371/journal.pone.0245975

Szklarczyk D., Kirsch R., Koutrouli M., Nastou K., Mehryary F., 
Hachilif R., Gable A.L., Fang T., Doncheva N.T., Pyysalo S., 
Bork P., Jensen L.J., von Mering C. The STRING database in 2023: 
protein-protein association networks and functional enrichment 
analyses for any sequenced genome of interest. Nucleic Acids Res. 
2023; 51(D1):D638-D646. doi 10.1093/nar/gkac1000

Tekin E.D. Investigation of the effects of N-acetylglucosamine on 
the stability of the spike protein in SARS-CoV-2 by molecular dy-
namics simulations. Comput Theor Chem. 2023;1222:114049. doi 
10.1016/j.comptc.2023.114049

Trott O., Olson A.J. AutoDock Vina: improving the speed and accuracy 
of docking with a new scoring function, efficient optimization, and 
multithreading. J Comput Chem. 2010;31(2):455-461. doi 10.1002/
jcc.21334

U.S. Food and Drug Administration (FDA). FDA approves first treat-
ment for COVID-19 (Veklury/remdesivir): press release. 22 Oct 2020. 

Available at: https://www.fda.gov/news-events/press-announcements/ 
fda-approves-first-treatment-covid-19

U.S. Food and Drug Administration. FDA approves first oral antiviral 
for treatment of COVID-19 in adults: press announcement. 2023-05-
25. Available at: https://www.fda.gov/news-events/press-announce 
ments/fda-approves-first-oral-antiviral-treatment-covid-19-adults

Veličković P., Cucurull G., Casanova A., Romero A., Liò P., Bengio Y. 
Graph attention networks. arXiv. 2017. doi 10.48550/arXiv.1710. 
10903

von Delft A., Hall M.D., Kwong A.D., Purcell L.A., Saikatendu K.S., 
Schmitz U., Tallarico J.A., Lee A.A. Accelerating antiviral drug dis-
covery: lessons from COVID-19. Nat Rev Drug Discov. 2023;22(7): 
585-603. doi 10.1038/s41573-023-00692-8

Wu Z., Pan S., Chen F., Long G., Zhang C., Yu P.S. A comprehensive 
survey on graph neural networks. IEEE Trans Neural Netw Learn 
Syst. 2021;32(1):4-24. doi 10.1109/TNNLS.2020.2978386

Zhang J., Cruz-Cosme R., Zhuang M.W., Liu D., Liu Y., Teng S., 
Wang P.-H., Tang Q. A systemic and molecular study of subcellular 
localization of SARS-CoV-2 proteins. Signal Transduct Target Ther. 
2021;6(1):192. doi 10.1038/s41392-021-00564-w

Zhang J., Ejikemeuwa A., Gerzanich V., Nasr M., Tang Q., Simard J.M., 
Zhao R.Y. Understanding the role of SARS-CoV-2 ORF3a in viral 
pathogenesis and COVID-19. Front Microbiol. 2022;13:854567. 
doi 10.3389/fmicb.2022.854567

Zhang Y., Sun H., Pei R., Mao B., Zhao Z., Li H., Lin Y., Lu K. The 
SARS-CoV-2 protein ORF3a inhibits fusion of autophagosomes 
with lysosomes. Cell Discov. 2021;7:31. doi 10.1038/s41421-021-
00268-z

Zhou P., Xie X., Lin Z., Yan S. Towards understanding convergence and 
generalization of AdamW. IEEE Trans Pattern Anal Mach Intell. 
2024;46(9):6486-6493. doi 10.1109/TPAMI.2024.3382294

Zitnik M., Agrawal M., Leskovec J. Modeling polypharmacy side 
effects with graph convolutional networks. Bioinformatics. 2018; 
34(13):i457-i466. doi 10.1093/bioinformatics/bty294

https://doi.org/10.1016/j.eclinm.2023.101991
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/40284965/
https://doi.org/10.1016/j.cell.2020.01.021
https://doi.org/10.1016/j.cell.2020.01.021
https://doi.org/10.1371/journal.pone.0245975
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/36370105/
https://doi.org/10.1016/j.comptc.2023.114049
https://doi.org/10.1016/j.comptc.2023.114049
https://doi.org/10.1002/jcc.21334
https://doi.org/10.1002/jcc.21334
https://doi.org/10.48550/arXiv.1710.10903
https://doi.org/10.48550/arXiv.1710.10903
https://doi.org/10.1038/s41573-023-00692-8
https://doi.org/10.1109/TNNLS.2020.2978386
https://doi.org/10.1038/s41392-021-00564-w
https://doi.org/10.3389/fmicb.2022.854567
https://doi.org/10.1038/s41421-021-00268-z
https://doi.org/10.1038/s41421-021-00268-z
https://doi.org/10.1109/TPAMI.2024.3382294
https://doi.org/10.1093/bioinformatics/bty294

