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Существует ряд экспериментальных подходов, направленных на определение РНК-
интерактома для заданного белка (CLIP [1], eCLIP [2], fRIP [3]). Каждый из таких прото-
колов включает 3 стадии: фиксация существующих в клетке РНК-белковых комплексов
с помощью формальдегида или ультрафиолета, выделение комплексов, в которых участ-
вует только целевой белок, с помощью афинных к нему антител, и секвенирование РНК,
оказавшихся в комплексе с целевым белком. Поскольку количество комплексов с белком
для каждой фиксированной РНК пропорционально количеству этой РНК в клетке, IP-
эксперименты менее склонны к обнаружению взаимодействий между белками и РНК с
низкой экспрессией. Многие из таких РНК являются регуляторными [4], и потеря инфор-
мации о них может помешать правильному пониманию функционирования белка. Таким
образом, является необходимой импутация данных о взаимодействиях белков с низкоэкс-
прессируемыми РНК, для которой в последнее время набирают популярность методы на
основе машинного обучения [5, 6]. В настоящей работе мы представляем нейросетевой
подход для дополнения РНК-интерактомов белков на основе полученных для них eCLIP-
данных.

Результаты экспериментов eCLIP были получены из базы данных ENCODE [7]. Для
каждого белка с известными eCLIP-данными обучалась модель для классификации РНК
на взаимодействующие и не взаимодействующие с данным белком. Обученная модель да-
лее применялась для разметки низкоэкспрессируемых РНК. Датасет для обучения форми-
ровался следующим образом. В качестве позитивных примеров выбирались сайты посад-
ки белка на РНК, определяемые eCLIP. Негативная выборка формировалась из областей
РНК, для которых не было экспериментально обнаружено взаимодействий с белком. В
качестве классификатора использовалась полносвязная нейронная сеть. Поскольку такая
сеть работает со входным вектором фиксированного размера, для каждой РНК рассчиты-
валось представление на основе вектора частот k-меров. Всего было обучено 120 моделей
для клеточной линии K562 и 100 моделей для линии HepG2.

Разработанная нами архитектура демонстрирует качество, превосходящее модели на
основе свёрточных нейронных сетей [5] и трансформеров [6]. В дальнейшем планируется
планируется построение модели, способной учитывать структурную информацию об РНК
на основе SHAPE-экспериментов [8] по определению открытости нуклеотидов в РНК.
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