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Реферат. Актуальность исследования обусловлена возрастающей сложностью 
анализа генетических данных, особенно в контексте наследственных заболеваний, 
таких как ретинобластома, связанная с мутациями гена RB1. Традиционные методы 
интерпретации мутаций требуют значительных временных и экспертных ресурсов, что 
ограничивает их применение в клинической практике. Целью работы является разработка 
автоматизированного подхода на основе искусственного интеллекта для классификации 
патогенных вариантов RB1.

В исследовании предложена архитектура свёрточной нейронной сети (CNN), 
адаптированная для обработки последовательностей ДНК. Модель обучена на данных из 
базы ClinVar, включающих аннотированные патогенные мутации. Для балансировки классов 
использован метод синтетической выборки. Обучение проводилось с метриками Accuracy, 
Precision, Recall и AUC, а также применением ранней остановки и динамического изменения 
скорости обучения для предотвращения переобучения.
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Современная геномика сталкивается с проблемой обработки экспоненциально растущ их 
объемов данных. Особую сложность представляют мутации гена RB1, связанные с 
ретинобластомой -  злокачественным заболеванием сетчатки, диагностируемым у детей до 5 лет 
[1, 2]. Традиционные методы анализа требуют значительных временных затрат и подвержены 
субъективным ошибкам.

Как показали Knudson (1971) и Goodrich (2006), инактивация RB1 приводит к наруш ению 
регуляции клеточного цикла. Сущ ествующ ие биоинф орматические инструменты (ANNOVAR, 
VEP) и методы машинного обучения (DeepSEA, CADD) позволяют прогнозировать патогенность 
вариантов, но обладают ключевыми ограничениями:

-  низкая точность для редких мутаций;
-  отсутствие специализированных моделей для RB1;
-  слабая интерпретируемость предсказаний.
Цель исследования -  разработка автоматизированной системы классиф икации патогенных 

мутаций RB1 на основе CNN.
Задачи исследования:
-  создание сбалансированного датасета на основе ClinVar;
-  построение архитектуры CNN с обработкой последовательностей ДНК;
-  оценка эф ф ективности модели (AUC > 0.9, Precision > 0.8).
Практическое применение -  сокращ ение времени анализа мутаций с недель до часов при 

сохранении точности > 85 %.
Инструментарий исследования -  для данных 126 аннотированных мутаций RB1 (ClinVar),

для модели CNN с Em bedding-слоем и двумя сверточными блоками, TensorFlow, BioPython, 
scikit-learn, AUC -R O C , Precision-Recall, F1-score.

Искусственный интеллект (ИИ) и маш инное обучение (М О) становятся незаменимыми 
инструментами в генетике и биоинф орматике благодаря своей способности анализировать 
огромные объемы данных и выявлять сложные, неочевидные закономерности [3].

Разработанная нейронная сеть представляет собой многослойную архитектуру, специально 
адаптированную для обработки геномной информации. Она способна автоматически выявлять 
закономерности в мутационных данных, классиф ицировать их по степени опасности и 
предсказывать потенциальное клиническое значение новых мутаций.
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Процесс создания нейронной сети для анализа мутаций гена RB1 состоит из нескольких 
этапов:

1. Сбор и предварительная обработка данных. Данные последовательности гена RB1 были 
загружены из FASTA-ф айла (RB1.fna), содержащ его нуклеотидную последовательность RB1. 
Для обработки файла использовалась библиотека BioPython [4]. Инф ормация о мутациях 
была взята из базы данных ClinVar в ф ормате CSV (R B1_m utations.csv). В ф айле содержались 
данные о 126 мутациях, включая их геномные координаты, типы изменений и клиническую  
значимость. Из данных ClinVar были отобраны только мутации с маркерами Pathogenic или 
Likely pathogenic. Последовательности ДН К были преобразованы в числовой ф ормат для 
дальнейш его анализа. Каждому нуклеотиду (A, T, G, C) был присвоен уникальный индекс. 
Для устранения дисбаланса классов был создан сбалансированный датасет, содержащ ий 
160 примеров (по 80 для каждого класса).

2. Архитектура нейронной сети. Для анализа последовательностей ДН К была выбрана 
архитектура свёрточной нейронной сети (CNN), которая хорош о подходит для выявления 
локальны х паттернов в данных [5]. Модель состояла из следующ их слоёв:

-  входной слой (принимал последовательности ДН К ф иксированной длины 
(500 нуклеотидов));

-  em bedding-слой (преобразовывал индексы нуклеотидов в плотные векторные 
представления (размерность 8), что позволяло модели работать с семантически значимыми 
признаками);

-  свёрточные блоки, состоящ ие из первого блока (32 фильтра с размером ядра 15, 
слой M axPooling1D и D ropout (0.3). Этот блок был предназначен для выявления широких 
контекстов, таких как регуляторные области); второго блока (64 фильтра с размером ядра 7 и 
G lobalM axPooling1D. Этот блок ф окусировался на локальны х паттернах, например, точечных 
мутациях); полносвязные слои, к которым относится Dense (32 нейрона) для сжатия признаков и 
Dense (1 нейрон с активацией sigm oid) для бинарной классиф икации (0 -  норма, 1 -  мутация).

3. Обучение модели. Обучение проводилось с использованием следующ их параметров. 
Функция потерь -  Binary cross-entropy, подходящая для задач бинарной классиф икации. 
Оптимизатор -  Adam  с начальной скоростью обучения 0.001. Метрики -  Accuracy, Precision, 
Recall и AUC  (Area Under Curve).Коллбэки -  EarlyStopping (останавливал обучение, если 
качество на валидационной выборке не улучш алось). R educeLRO nPlateau (автоматически 
снижал скорость обучения при достижении плато).

4. Результаты обучения. На первых эпохах модель демонстрировала AUC  0.88 и Recall 1.0, 
что указывало на способность выявлять все мутации, но с некоторыми ложноположительными 
срабатываниями. К концу обучения точность на обучающей выборке достигла 8 5 -9 0  %, однако 
на валидационной выборке наблюдалось переобучение, что подчеркивало необходимость 
увеличения объёма данны х или применения дополнительных методов регуляризации.

Для интерпретации результатов использовались:
1. Графики метрик. Визуализация Accuracy, Loss, Precision и Recall на протяжении 

обучения (рис. 1).
Таким образом, точность на обучающей выборке постепенно растёт, достигая значений 

около 8 5 -9 0  % к концу обучения. Однако точность на валидационной выборке остаётся низкой,
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Рисунок 1 -  Визуализация метрик обучения
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что у ка зы в а е т  н а  п е р е о б у ч е н и е  м од ел и . З н а ч е н и е  A U C  ул уч ш ае тс я  на про тя ж ен и и  обучения, 
д о сти гая  уровня  0 ,9 2 -0 ,9 5 .  Э то  св и д етел ь ств ует о том , что  м одель с по со б на  эф ф екти в но  

отделять  классы , д а ж е  если  точность  о ста ё тс я  низкой . P recis ion  о ста ё тс я  на ур о в н е  0 ,6 , что  

ука зы в а е т  на б о л ь ш ое  ко л ичество  л ож но по л о ж и тел ь н ы х п р ед с ка за н и й . R eca ll д о с ти га е т  

зн а ч е н и я  1 ,0 , что  означает, что  м одель у с п е ш н о  и д е н ти ф и ц и р у е т  все прим еры  с м утац и я м и , 
ж ер тв уя  точностью . Loss на о б уч аю щ ей  вы борке сни ж а етс я , что  ука зы в а е т  на у с п е ш н о е  о бучен и е  

м од ел и . О д н а ко  вал и д ац и он ны й  loss о стаётся  вы соким , что  п о д тв ер ж д а е т  н ео бход им ость  

ув ел и ч ен и я  о б ъ ем а  д анн ы х или п р и м е н е н и я  д опол ни тел ь ны х м етодов р егул я р и зац и и .
2 . А н а л и з  п р е д с ка за н и й . И зу ч е н и е  при м еро в , где м одель д о п усти л а  о ш и б ки , для  пони м ани я  

е ё  сл абы х м ес т  (рис. 2 ).
М од ел ь  д е м о н с тр и р у е т  способ ность  к обучению , 

но с тр а д а е т  от п ер е о б у ч е н и я  и з -за  о гран и чен но го  

р а зм е р а  д а та с е та . Вы сокий recall при низком  precision  

ука зы в а е т  н а  то , что м одель скл он н а  к п ред сказан и ю  

б о л ь ш и нств а  при м еро в  ка к  м утац и й . Э то  м о ж ет  быть  

связано  с н ео п ти м ал ь ны м  порогом  кл а с си ф и кац и и  

или н ед о статочн о й  сл ож ностью  м од ел и . У в ел и чен и е  

о б ъ ем а  д анн ы х и п р и м е н е н и е  м етодов р егул я р и зац и и  

м огут значи тел ь но  ул учш и ть  качеств о  м одели.
Р а зр а б о та н н а я  C N N  п о ка за л а  п о тен ц и ал  для  

ав то м ати зи р о в анн о го  вы явления патогенны х м утаций  

в R B 1 , но т р е б у е т  д о р а б о то к  дл я  п овы ш ения точности  и усто й чи в о сти . П р и м е н е н и е  подобны х  

м од ел ей  в кл и ни ческой  п р а кти ке  м о ж ет  ускорить  а н а л и з  ген ети ч ески х  д анн ы х и ул учш ить  

д и а гн о с ти ку  н асл ед ств ен н ы х заб о л е в а н и й , таки х  ка к  р ети н о б л асто м а .
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ВИЗУАЛИЗАЦИЯ ГРАФОВ НА ЯЗЫКЕ ПРОГРАММИРОВАНИЯ C++ 
С ПОМОЩЬЮ  УТИЛИТЫ Graphviz

Гречаников А. А., студ., Соколова А. С., ст. преп.
Витебский государственный технологический университет, 
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Р еф ерат. В статье рассмотрена интеграция утилиты Graphviz в среду разработки 
Code::Blocks для визуализации графов на языке C + + . Представлен практический пример 
использования алгоритма поиска минимального остовного дерева с автоматической 
генерацией графического представления.

Клю чевы е слова: G ra p h v iz , C + + , м и ни м ал ь но е  остов но е  д е р е в о , а л го ри тм  П ри м а , 
C ode::B lo cks .

Тест 1:
- Длина: 500 нуклеотидов
- Предсказание: Мутация
- Вероятность: 0.5257
- Достоверность: 0.53

Р и сун о к 2  -  П р и м е р  вы вода
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