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Зачем?  

1. Большое число заболеваний обусловлено генетическими 
причинами 

2. Часто мутация может увеличивать риск возникновения 
того или иного заболевания  

3. Даже если мы не говорим про заболевание, хорошо бы 
уметь давать рекомендации по образу жизни в 
зависимости от генетики человека 
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Схема в идеальном мире 

Геном человека 

Сильный искуственный интеллект Прогноз на все случаи жизни 
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Схема в идеальном мире 



Схема в идеальном мире 

Геном человека 

модель
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модель 
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модель 
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… Аггрегация 
предсказаний 

Специалист 
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Откуда эти модели получить 

1. Молекулярная биология 

2. Биоинформатический анализ 

3. Машинное обучение на биологических данных 
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     Мутации 

Кодирующие мутации Регуляторные мутации 
 

 

1. Нейтральные мутации 

2. Изменение структуры белка 

3. Нарушение каталитической 

активности 

4. Нарушение связывания с 

другими белками 

… 

1. Нейтральные мутации 

2. Изменение доступности 

хроматина  

3. Сплайсинг 

4. Эффекты на уровне регуляции 

трансляции 

… 
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Общие проблемы 

1. Малое количество данных 

2. Большой шум в данных 

3. Плохая переносимость  

4. Условия эксперимента != реальные условия 
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Кодирующие мутации 
Может быть достаточно одной мутации в последовательности, чтобы поменять структуру белка до 

неузнаваемости. Но чаще всего эффект (хотя бы визуально) меньше 

10.1073/pnas.0906408106 
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Серповидноклеточная анемия 
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P53 

11 
doi.org/10.1186/s12935-021-02396-8 



AlphaFold2 

Научились предсказывать структуру белка по 

последовательности значительно лучше предыдущих 

методов 

Качество методов предсказания структуры,  

больше — лучше 

 

1. 10.1038/s41586-021-03819-2 

2. https://www.deepmind.com/blog/alphafold-a-solution-to-

a-50-year-old-grand-challenge-in-biology 

12 



AlphaFold2  

Первоначальные сообщения – AlphaFold2 решает любую задачу.  
В том числе предсказывает корректно и приведенный выше пример 
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AlphaFold2  

Первоначальные сообщения – AlphaFold2 решает любую задачу.  
В том числе предсказывает корректно и приведенный выше пример 

Нюанс: пример есть в обучающих данных – модель его видела 
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AlphaFold2: не-а 
Авторы показали на нескольких датасетах (на картинке – флуоресценция мутантов белка GFP), что 

корреляция между экспериментальными данными и предсказанием от AlphaFold2 крайне слабая 

doi.org/10.1371/journal.pone.0282689 15 



Мутации, влияющие на связывание 
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Мутации в 

рецепторе 

эпидермального 

фактора роста – 

частая причина 

развития опухолей  



Докинг 
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Можем пытаться 

предсказывать 

такие эффекты. 

А также подбирать 

лекарства 
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https://doi.org/10.48550/arXiv.2206.13211 
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Unsupervised – обучение на неразмеченных 
данных 

1. Выучим модель, которая 
переводит природные 
последовательности в 
некое непрерывное 
пространство. Мы их 
наблюдаем – значит, 
звери с ними живут 
достаточно успешно 

2. Если наша 
последовательность с 
мутацией оказывается 
близко к природным – она 
не вредная. Если далеко 
— вредная 

 10.1038/s41586-021-04043-8 
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 10.1038/s41586-021-04043-8 
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Unsupervised(Self-supervised) + Supervised 

1. Сначала учим хорошее 
представление на 
неразмеченных данных 

2. Используем его на 
размеченных синтетических 
данных – эффекты мутаций 
предсказаны при помощи 
пакета для молекулярного 
моделирования Rosetta. 

3. Проверяем на реальных 
данных – предсказывает! 

4. Что интересно, один из 
немногих примеров данной 
архитектуры нейросетей, 
хорошо работающих для 
белков 
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10.1101/2022.07.14.500157 



Появление “массовых” данных под задачу 
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Регуляторные мутации 
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Сплайсинг 
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Регуляторные мутации. Сплайсинг 
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Model(ATGCACCACACAC) – Model(ATGCACGACACAC)  

=  

Эффект мутации 

1. Данных о точечных 

эффектах замен на 

сплайсинг мало  

2. Научимся предсказывать 

для конкретной позиции 

вероятность быть сайтом 

сплайсинга 

3. Будем использовать 

разницу оценок для 

последовательности с 

мутацией и без как оценку 

эффекта мутации 

10.1016/j.cell.2018.12.015 
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Регуляторные мутации.  
Связывание транскрипционного фактора 

Многие важные регуляторные 

мутации расположены в сайтах 

связывания транскрипционных 

факторов 

 

Можно решать вместе с более 

общей проблемой 
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Регуляторные мутации.  
Открытость хроматина 

Самый частый 

эффект мутации в 

регуляторных 

регионах – изменения 

открытости 

хроматина. Из-за 

изменения 

связывания конкретно 

ТФ или нет – не 

всегда важно 



Прямых данных мало и они «прямые» 
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1. Есть данные об 

аллель-специфичном 

связывании 

2. Большая часть – 

очень шумная и 

получена косвенным 

методом 

3. Можно использовать 

только для валидации 

10.1038/s41467-021-23007-0 



Прямых данных мало и они «прямые» 
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1. Есть данные об эффекте 

мутаций в конкретных 

регуляторных 

последовательностях 

2. До недавнего времени – 

данных мало 

3. Большая часть – очень 

шумная и получена 

косвенным методом 

4. Можно использовать только 

для валидации 

10.1002/humu.23797 



Как мы предсказывали эффект, зная 
доступность? 

31 

A/T 

AGTACGACGCAC

G 

AGTACGTCGCAC

G 

Доступность хроматина 1 Доступность хроматина 2 

Влияние замены = Доступность хроматина 2 – Доступность хроматина 1 

 



Общая схема косвенного* 
предсказания 
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A/T 

AGTACGACGCAC

G 

AGTACGTCGCAC

G 

(Предсказанная) Доступность хроматина 1 (Предсказанная)Доступность хроматина 2 

Влияние замены = Доступность хроматина 2 – Доступность хроматина 1 

 
* Для увеличения импакта статьи пишем “zero-shot learning”, т.к мы учимся на 

одних данных, и предсказываем другие, не обучаясь на них специально 



Gkm/deltaSVM 
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1. Основана на методе опорных 

векторов и его последующем 

«огрублении» 

2. Предсказываем доступность 

хроматина бинарно – доступен 

или нет 

3. Из SVM можно вытащить 

число, которое в нулевом 

приближении соответствует 

уверенности модели в 

предсказании класса 

4. Используем это число в 

предыдущей схеме 

 

doi.org/10.1038/ng.3331 



DeepSEA 

34 10.1038/nmeth.3547 

1. Учим нейронную сеть 

предсказывать результаты сразу 

919 экспериментов (тоже – есть 

или нет связывание, 

классификация) 

2. Для этого используем 

последовательность длины 1000н 

3. Можем посчитать эти 

предсказания для 

последовательности без и с 

заменой 

4. Далее обучаем на этих 

предсказаниях, используя 

маленький датасет, 

дополнительную модель 

5. Потеряли zero-shot, приходится 

дообучаться на шумных данных 
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Enformer 
1. Учим нейронную сеть предсказывать 

численные результаты сразу 7000+ 
экспериментов (регрессия) 

2. Используем последовательность сильно 
бо́льшего размера (100кб) 

3. Можем посчитать эти предсказания для 
последовательности без и с заменой 

4. Далее обучаем на этих предсказаниях, 
используя маленький датасет, 
дополнительную модель 

5. Но можно просто усреднить 
предсказания по клеточным линиям, 
близким целевой или активным ТФ – 
тоже получается хорошее предсказание – 
zero-shot вернулся 



Задача решена? 
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1. DeepMind заявил, что да 

2. Нет, не решена 



Нюансы 
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1. При корректном анализе оказывается, что Enformer никак не использует бо́льшую глубину 
окна – не в состоянии улавливать эффекты, проявляющиеся на больших расстояниях 
(10.1101/2022.09.15.508087) 

2. Главное заявление статьи – научились предсказывать эффекты мутаций на экспрессию – 
ложно. Аккуратное измерение этого не подтверждает (10.1101/2023.03.16.532969v1) 

3. Интересно, что силу эффекта получается предсказать лучше, чем направление 
4. Enformer обучался на очень большом числе экспериментов – нужны очень аккуратно 

выбирать данные для оценки его качества, иначе легко взять данные, которые модель уже 
видела (data leakage) 

5. Мы показали (https://twitter.com/dmitrypenzar/status/1640667989371416578 , в процессе 
редактирования статьи), что при обучении на достаточно чистых прямых данных, можно 
победить Enformer. При условии, что эти данные он частично видел... 
 

https://twitter.com/dmitrypenzar/status/1640667989371416578
https://twitter.com/dmitrypenzar/status/1640667989371416578


Прямые данные  

Появляются методы, позволяющие напрямую оценивать эффект 
последовательности на экспрессию, и делать это массово и с 
сравнительно низким шумом  
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Massively parallel reporter essays (дрожжи) 
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1. Вставляют случайные 

последовательности 

длины 80н перед геном 

экспрессируемого белка 

2. Кроме того, в конструкции 

есть константно 

экспрессируемый белок 

3. Если последовательность 

сильно увеличивает 

экспрессию – клетка 

будет светиться желтым. 

Если сильно понижает – 

красным. И т.д 

4. Далее остается 

отсортировать клетки по 

светимости и 

отсеквенировать  

10.1038/s41587-019-0315-8 



Massively parallel reporter essays (человек) 
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1. Делают и эксперименты, дающие в 

том числе непрерывные измерения 

2. Ограничения пока те же, что в 

прошлом эксперименте – размер 

последовательности небольшой, и 

конструкции не позволяют оценивать 

дальние взаимодействия 

doi.org/10.1101/2023.03.05.531189 


