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Задача генерации белков становится ключевой областью акаде-
мических исследований, потенциально влияющей на биоиоинформа-
тику, синтетическую биологию и терапию на основе белков. Даже с
учетом растущей популярности задачи условной генерации [1], гене-
рация последовательностей аминокислот – это основополагающий и
жизненно важный шаг. Причина проста: глубокое понимание и спо-
собность генерировать в безусловном режиме закладывают прочную
основу для более специализированной и детализированной условной
генерации и последующего дообучения.

В данной работе мы предлагаем DiMA – диффузионную модель
генерации последовательностей аминокислот с использованием язы-
ковой модели белков. Как показано на Рис. 1 мы применяем ESM-
2 [2] для получения непрерывного представления последовательно-
сти аминокислот, на котором мы обучаем диффузионную модель.
Во время генерации модель принимает на вход чистый гауссовский
шум и итеративно расшумляет его. Мы тщательно оцениваем каче-
ство и разнообразие генерируемых белков, а также способность мо-
дели выучивать распределение обущающих данных. Мы используем
большое количество метрик для оценки производительности модели,
используя разные представления белков: последовательности амино-
кислот, 3-D структуры, эмбеддинги языковых моделей белков.

Обучение модели Предлагаемый метод состоит из трех частей.
Первая часть представляет собой предварительно обученный энко-
дер белков (E), который выучивает осмысленное пространство век-
торов, соответствующее исходному белковому пространству. Вторая
часть представляет собой диффузионную модель (F), которая гене-
рирует векторы скрытого пространства энкодера белков из гауссов-
ского шума. Третья часть представляет собой декодер (D), который
отображает сгенерированные вектора в последовательности амино-
кислот.

1



Текущая секция

Энкодер отображает последовательность аминокислот
y = [y1, ..., ys] длины s в вектор x = [x1, ..., xs] ∈ Rs×d, x = E(y),
d = 320. Затем мы нормализуем вектор так, чтобы каждая компо-
нента отдельного вектора в последовательности x имела нулевое
среднее значение и единичную дисперсию z0 = Normalize(x). Это
преобразование позволяет адаптировать дискретное представление
белка для стандартной гауссовской диффузии.

Затем мы обучаем диффузионную модель, ẑθ(), восстанавливать
z0 из zt =

√
αtz0+

√
1− αtε используя следующую функцию потерь:

L(θ) = E
ε∼N (0,I),t∼U [0;1]

||z0 − ẑθ(zt, t)||2 (1)

где αt — функция, задаваемая расписанием диффузионной модели.

Генерация белка Важнейшим аспектом фазы генерации являет-
ся определение длины сгенерированной последовательности. В то
время как в процессе обучения длина последовательности напрямую
определяется векторным представлением белка, во время генерации
мы выбираем сэмплируем длину из эмпирического распределения,
наблюдаемого в обучающем наборе данных. Сэмплирование длины
является важным аспектом нашей модели, поскольку ее отсутствие
приводит к неадекватному распределению длины в сгенерированной
выборке. Мы используем маску внимания для ввода информации
о длине последовательности в сеть. Процесс генерации начинает-
ся с сэмплирования чистого гауссовского шума и длины. Используя
фиксированное количество шагов T , мы итеративно генерируем век-
торное представление белка ẑ0. Затем мы денормализуем каждый
вектор и используем декодер для отображения последовательности
векторов в последовательность аминокислот.

Результаты Для оценивания качества модели мы проводим ее
сравнение с аналогами на датасете SwissProt. Мы сравнива-
ем предлагаемый метод DiMA с авторегрессионными подхода-
ми (NanoGPT), сверточными сетями (SeqDesign), генеративно со-
стязательными сетями (ProteinGAN) и диффузионным подходом
(EvoDiff). Мы обучаем данные методы на том же наборе данных до
сходимости, чтобы гарантировать честное сравнение. Для оценки ка-
чества метода мы используем большое количество метрик. Для оцен-
ки правдоподобия сгенерированных белков мы используем pLDDT,
ESM-2 pppl, scPerplexity, TM-score, BLAST. Для оценки схожести
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распредления реальных и сгенерированных данных используются
FPD, MMD, OT.

Оценивание качества сгенерированных последовательностей на
наборе данных SwissProt показывает, что предлагаемый метод DiMA
превосходит все аналоги и выдает значения метрик, точно согласо-
ванные с набором обучающих данных. Результаты представлены в
Таблице [1].

Иллюстрации

Рис. 1. Схема предлагаемой диффузионной модели для генерации белков.

Таблица. 1. Сравнение качества генерируемых белков предлагаемой
модели DiMA и аналогов на наборе данных SwissProt.

В данной работе мы предлагаем диффузионный метод DiMA
для генерации последовательностей аминокислот, работающий по-
верх языковой модели белков. Используя большое колчиество мет-
рик мы оцениваем качество, разнообразие, сходство распределения
и биологическую значимость сгенерированных последовательностей.
Результаты демонстрируют, что DiMA превосходит другие методы
генерации белков.
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