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Тканеспецифическая активность генетических элементов в значительной степени опре-
деляется сигналами в регуляторных регионах, которые обычно закодированы непосред-
ственно в нуклеотидной последовательности ДНК или РНК. Изучение механизмов работы
таких элементов важно для развития технологий генной терапии, персонализированной
медицины и, в частности, разработки тканеспецифических векторов для мРНК-терапии.
Значительный интерес представляет задача генеративного моделирования последователь-
ностей с заданным профилем активности в известных тканях. Подобные методы при кор-
ректном использовании могут иметь ценность для задач генной терапии и тонкой генной
инженерии (для направленного редактирования последовательностей) и достижения за-
данного фенотипического или клинического эффекта.

Существует ряд подходов генеративного моделирования последовательностей ДНК и
РНК: Discrete denoising diffusion [1], RNA latent diffusion ]2], UTRGAN [3], подходы на ос-
нове авторегрессионных языковых моделей [4]. Несмотря на обилие существующих подхо-
дов, в существующих работах фактически не рассматриваются подходы к нетривиальному
обусловливанию генерируемых объектов на уровень их тканеспецифической активности.
Наиболее полным способом обусловливания является генерация последовательностей при
условии профиля, состоящего из желаемых уровней активности, которыми она должна
обладать в каждом из исследуемых типов клеток или тканей [5]. Учитывая сравнитель-
но небольшое количество данных, доступных для потенциального обучения нейронных
сетей, создание модели, способной к эффективной обработке векторных представлений
числовых признаков, представляется непростой задачей и требует надёжного генератив-
ного подхода. В настоящий момент одним из наиболее быстроразвивающихся подходов для
генеративного моделирования считается метод сопоставления потоков (flow matching) [6],
который сочетает в себе основополагающие принципы диффузионных моделей и простоту
обучения моделей подобного класса.

Мы показываем, что Dirichlet Flow Matching (DFM) [7] - один из способов адаптации
Flow Matching для дискретных данных - демонстрирует наилучшее качество генерации на
ряде датасетов из фреймворка MPRA-MNIST и данных об активностях нетранслируемых
областей мРНК. Мы также предлагаем набор метрик для оценки качества сгенерирован-
ных последовательностей с помощью модели-предсказателя активности по последователь-
ности. Наконец, мы предлагаем подход на основе перемешивания последовательностей с
сохранением частот k-меров для заданного k для оценки сложности выученных генера-
тивной моделью закономерностей.

В частности, для последнего набора данных мы показываем, что корреляция Пирсона
активностей, запрошенных у DFM, и активностей, предсказанных моделью-предсказателем,
достигает 0.82 для клеточной линии MDA-081, однако сохраняется при перемешивании по-
следовательностей с сохранением частот динуклеотидов. Подобные результаты поднимают
вопрос о том, как низкая сложность закономерностей, выучиваемых подобными генера-
тивными моделями соотносится с формально высоким качеством.
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