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Изоформный состав гена CD44 тесно связан с прогрессированием злокачественных опухолей и формированием
раковых стволовых клеток. Хотя механизм альтернативного сплайсинга обеспечивает выборочное включение вариа-
бельных экзонов этого гена, общий регуляторный ландшафт данного процесса до сих пор остается малоизученным.

В настоящей работе предложен новый вычислительный подход к анализу регуляции сплайсинга, основанный
на моделировании долей экспрессии транскриптов с помощью аппарата бета-регрессии. Автор реализовал математи-
ческую модель в виде глубокого нейросетевого регрессора, который совместно оценивает параметры вероятностного
распределения и применяет регуляризацию методом эластичной сети для отбора наиболее значимых биологических
признаков. Разработанный метод успешно применен для идентификации рибонуклеиново-связывающих белков, вы-
полняющих роль факторов сплайсинга и напрямую управляющих выбором сайтов сборки гена CD44 в клетках коло-
ректального рака. В построенных регрессионных моделях целевыми переменными выступают строго нормированные
доли экспрессии изоформ, а в качестве признаков используются уровни экспрессии потенциальных регуляторов.

В ходе исследования детально сопоставлены две схемы постановки задачи машинного обучения. Первая схема
реализует классический подход «один против всех», предполагающий построение отдельной изолированной модели
для каждой рассматриваемой изоформы. Второй подход представляет собой метод дерева изоформ, базирующий-
ся на последовательном иерархическом разбиении транскриптов по наличию вариабельных экзонов с независимым
подбором регуляторных белков на каждом этапе алгоритма. Вычислительная корректность программной реализации
была предварительно подтверждена на искусственно сгенерированных данных: модель продемонстрировала высо-
кую точность восстановления параметров при полном отсутствии систематического смещения оценок. Последующий
сравнительный анализ на клинических данных выявил явное преимущество схемы «один против всех» с точки зрения
итогового качества и стабильности предсказаний.

Биологический анализ результатов не только подтвердил участие известных регуляторов гена CD44, но и поз-
волил выявить новые потенциальные факторы регуляции, среди которых выделяются белки ACO1, NUDT21 и AGO2.
Для фактора ACO1 автор сформулировал оригинальную гипотезу, напрямую связывающую внутриклеточный мета-
болизм железа и регуляцию изоформного состава гена CD44. Полученные выводы существенно расширяют текущее
понимание молекулярных механизмов онкогенеза.
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Aberrant alternative splicing of the CD44 gene drives colorectal cancer progression and facilitates the emergence
of cancer stem cells. Although biomedical research recognizes this transmembrane glycoprotein as a major catalyst of
malignancy, deciphering its multi-isoform regulatory networks remains a complex analytical challenge. To address this
knowledge gap, this study presents a machine learning framework designed to decode these biological mechanisms. The
author constructed a neural network regressor based on beta regression to model bounded isoform proportions. This
computational architecture jointly estimates both the mean and the precision parameters of the underlying probability
distribution. Furthermore, the system employs elastic net regularization to perform quantitative feature selection from high-
dimensional molecular expression data.

The investigation evaluates the proposed framework using gene expression profiles from colorectal cancer patients.
The primary objective involves identifying specific ribonucleic acid-binding proteins acting as regulatory splicing factors.
The experimental design contrasts two distinct mathematical modeling strategies. The first configuration incorporates
an independent ”one-vs-all” approach that treats each transcript variant as an isolated regression target. The second
formulation utilizes a structured ”isoform tree” method that directly mirrors hierarchical exon inclusion relationships.
Validation experiments on synthetically generated datasets confirmed the mathematical integrity of the network. The
model recovered true distribution parameters with precision and exhibited no systematic bias. Comprehensive empirical
comparisons subsequently demonstrated that the independent ”one-vs-all” layout consistently outperforms the hierarchical
tree configuration in predictive stability and accuracy.

The computational analysis maps the regulatory landscape of the CD44 gene. The framework validates several
established splicing factors while uncovering new candidate proteins, including ACO1, NUDT21, and AGO2. Based on
these statistical associations, the paper introduces a biological hypothesis. This concept functionally connects intracellular
iron metabolism via the ACO1 protein with the shifting balance of CD44 variants. These discoveries provide deeper insights
into oncogenic splicing regulation. Ultimately, they highlight molecular targets for future therapeutic interventions aimed at
suppressing the cancer stem cell phenotype.

Keywords: beta regression, machine learning, splicing, CD44

Citation: Computer Research and Modeling, 2026, vol. 18, no. 3, pp. 697–714 (Russian).

© 2026 Alexey A. Pirogov
This work is licensed under the Creative Commons Attribution-NoDerivs 3.0 Unported License.

To view a copy of this license, visit http://creativecommons.org/licenses/by-nd/3.0/
or send a letter to Creative Commons, PO Box 1866, Mountain View, CA 94042, USA.



Применение бета-регрессии в задаче альтернативного . . . 699

Введение

Альтернативный сплайсинг является одним из ключевых механизмов посттранскрипци-
онной регуляции генной экспрессии у эукариот. Геномная ДНК содержит в себе два типа по-
следовательностей: кодирующие, называемые экзонами, и некодирующие вставки, называемые
интронами. В ходе процессинга пре-мРНК интроны вырезаются, а экзоны соединяются в зрелую
молекулу мРНК. При альтернативном сплайсинге этот процесс не является детерминированным:
часть экзонов может включаться в итоговую последовательность или исключаться из нее, что
позволяет одному гену кодировать множество белковых изоформ с различными структурными
и функциональными свойствами [Marasco, Kornblihtt, 2023]. Известно, что нарушения регуляции
альтернативного сплайсинга тесно связаны с развитием широкого спектра заболеваний, прежде
всего онкологических [Li et al., 2021].

Ключевую роль в регуляции альтернативного сплайсинга играют РНК-связывающие белки
(сплайсинг-факторы) — молекулы, связывающиеся с пре-мРНК и управляющие выбором сай-
тов сплайсинга. Механизм их действия основан на распознавании специфических цис-регуля-
торных элементов — сплайсинговых энхансеров и сайленсеров — и последующей модуляции
сборки сплайсосомы [Black, 2003; Fu, Ares, 2014]. Совместное действие нескольких РНК-свя-
зывающих белков на один транскрипт носит контекстно зависимый характер, что существенно
затрудняет предсказание результата сплайсинга по последовательности генома [Fu, Ares, 2014].
Идентификация значимых регуляторов для конкретного гена остается и по сей день актуальной
и методически сложной задачей [Li et al., 2021].

Среди генов с альтернативным сплайсингом ген CD44 занимает особое место в онколо-
гическом контексте. CD44 кодирует трансмембранный гликопротеин, члены семейства которого
различаются по экстраклеточному домену: десять вариабельных экзонов (обозначаемых v1–v10)
могут включаться или исключаться в различных комбинациях, причем известно, что экзон v1
отсутствует в сплайсинге человека [Mishra et al., 2019]. Альтернативный сплайсинг CD44, неред-
ко нарушенный при онкологических заболеваниях, порождает изоформы со свойствами, раз-
личающимися в зависимости от типа ткани и по-разному влияющими на прогрессию опухо-
ли [Prochazka et al., 2014]. Стандартная изоформа CD44s, не имеющая в себе никаких вариабель-
ных экзонов, функционирует как рецептор гиалуроновой кислоты и корецептор факторов роста,
интегрируя сигналы микроокружения и регулируя адгезию, миграцию, пролиферацию и выжива-
емость клеток [Yan et al., 2015; Hassn Mesrati et al., 2021]. Вариантные изоформы CD44v, в свою
очередь, идентифицированы как маркеры раковых стволовых клеток и связаны с химиорези-
стентностью и метастазированием [Yan et al., 2015].

Таким образом, идентификация РНК-связывающих белков, регулирующих сплайсинг гена
CD44, представляет одновременно фундаментальный и прикладной интерес. С фундаменталь-
ной точки зрения регуляторный ландшафт сплайсинга CD44 остается недостаточно изученным:
совместное действие нескольких сплайсинг-факторов, определяющее включение вариабельных
экзонов в различных сочетаниях, формирует сложную контекстно зависимую систему, механиз-
мы которой в онкологическом контексте во многом не выяснены. В прикладном отношении
идентифицированные регуляторы могут стать мишенями для терапевтического вмешательства:
направленное смещение баланса изоформ (в частности, от вариантных изоформ CD44v к стан-
дартной CD44s) потенциально способно ослабить фенотип раковых стволовых клеток, снизить
химиорезистентность и ограничить метастатический потенциал опухоли [Yan et al., 2015; Mishra
et al., 2019]. Естественным способом работы с экспрессиями изоформ является их нормировка
на суммарную экспрессию гена: полученные пропорции отражают относительный вклад каждой
изоформы и принимают значения в интервале (0, 1). Задача тогда формулируется следующим об-
разом: по уровням экспрессии РНК-связывающих белков восстановить линейную зависимость,
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позволяющую оценить степень влияния каждого сплайсинг-фактора на долю конкретной изо-
формы. В силу природы целевой переменной стандартные линейные модели здесь непримени-
мы [Kieschnick, McCullough, 2003]: для моделирования пропорций естественно использовать бе-
та-регрессию [Ferrari, Cribari-Neto, 2004], предполагающую бета-распределение отклика и явно
учитывающую ограниченность его области значений.

В работе [Novosad, 2023] этот подход был реализован применительно к сплайсингу CD44
в клетках колоректального рака: в качестве целевой переменной рассматривалась доля изоформы
CD44v8–10 относительно суммы изоформ CD44v8–10 и CD44s как наиболее экспрессируемых
в данном типе ткани, а бета-регрессия использовалась для определения важных РНК-связываю-
щих белков.

В настоящей работе CD44 также рассматривается в клетках колоректального рака, одна-
ко анализ расширен на больший набор изоформ этого гена. Для выявления значимых сплай-
синг-факторов предложены и сопоставлены два подхода: схема один против всех, в которой для
каждой изоформы независимо строится отдельная модель бета-регрессии, и метод дерева изо-
форм, основанный на иерархической декомпозиции по вариабельным экзонам. Помимо этого,
предлагается новая реализация бета-регрессии: в отличие от классической статистической по-
становки [Ferrari, Cribari-Neto, 2004] модель реализована как нейросетевой регрессор на базе
PyTorch [Paszke et al., 2019] со встроенной регуляризацией Elastic Net [Zou, Hastie, 2005] для
отбора значимых признаков. Корректность реализации верифицирована на синтетически сгене-
рированных данных, после чего модель применена к задаче идентификации регуляторов сплай-
синга CD44 с выделением новых потенциальных кандидатов.

Теоретическая модель бета-регрессии

Прежде чем переходить непосредственно к теоретической составляющей модели, напом-
ним базовые определения, связанные с ней.

Определение 1. Говорим, что случайная величина ξ задана функцией распределения бета
с параметрами α, β (обозначается как ξ ∼ B(α, β)), если плотность распределения случайной
величины имеет вид

pξ(x) =
1

B(α, β)
xα−1(1 − x)β−1 · Ix∈[0, 1], (1)

где B(α, β) =
1∫

0

xα−1(1 − x)β−1 dx — бета-функция;

Ix∈[0, 1] =

⎧⎪⎪⎨
⎪⎪⎩

1, x ∈ [0, 1],

0, если иначе,

— индикаторная функция.

Отметим, что для ξ ∼ B(α, β) математическое ожидание и дисперсия соответственно равны

Eξ =
α

α + β
, Dξ =

αβ

(α + β)2(α + β + 1)
.

Пусть y1, . . . , yN ∈ (0, 1) — наблюдаемые значения целевой (предсказываемой) перемен-
ной. В нашей модели предполагается, что для всех i ∈ {1, . . . , N} выполняется yi ∼ B(αi, βi),
где N — количество наблюдений.

КОМПЬЮТЕРНЫЕ ИССЛЕДОВАНИЯ И МОДЕЛИРОВАНИЕ
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Определение 2. Функцией правдоподобия L(x1, . . . , xn) (в дальнейшем будем использо-
вать обозначение L(x)) для выборки ξ1, . . . , ξn называется функция, задаваемая следующим об-
разом:

L1(x) =
n∏

i=1

fξi
(xi),

где fξi
(x) — плотность или закон распределения случайной величины ξi.

Зачастую вместо L1(x) рассматривают ln L1(x), так как в силу строгого возрастания лога-
рифма ln f (x) имеет те же точки минимума/максимума, что и f (x). Пользуясь введенными опре-
делениями, получаем, что логарифмическая функция правдоподобия в модели бета-регрессии
имеет следующий вид:

L(x) = ln L1(x) =
N∑

i=1

[− ln(B(αi, βi)) + (αi − 1) ln(xi) + (βi − 1) ln(1 − xi)]. (2)

В дальнейшем будем называть −L(x) функцией потерь.

Используя факт, что B(α, β) =
Γ(α)Γ(β)
Γ(α+β) , где Γ(n) =

∞∫

0

xn−1e−x dx — гамма-функ-

ция [Abramowitz, Stegun, 1964], функцию правдоподобия можно переписать в следующем виде:

L(x) =
N∑

i=1

[ln Γ(αi + βi) − ln Γ(αi) − ln Γ(βi) + (αi − 1) ln(xi) + (βi − 1) ln(1 − xi)]. (3)

Переходя непосредственно к описанию самой модели бета-регрессии, стоит отметить
преобразование, стандартно используемое при работе с моделью [Ferrari, Cribari-Neto, 2004;
Vasconcellos, Cribari-Neto, 2005].

В этой задаче регрессии стандартно принято восстанавливать не сами параметры, а момен-
ты распределений, такие как математическое ожидание и дисперсия, ввиду удобности и упроще-
ния вычислений [Smithson, Verkuilen, 2006]. Поэтому мы перепараметризуем распределение.

Пусть μi =
αi

αi+βi
и φi = αi + βi. Тем самым моменты распределения будут иметь вид

E(y) = μ, D(y) =
μ(1 − μ)

1 + φ
.

При использовании данной замены функция правдоподобия примет вид

L(x) =
N∑

i=1

[ln Γ(φi) − ln Γ(μiφi) − ln Γ((1 − μi)φi) + (μiφi − 1) ln(xi) + (1 − μi)φi ln(1 − xi)]. (4)

Модель бета-регрессии одновременно оценивает оба параметра перепараметризованного распре-
деления: μi (среднее) и φi (точность). Введем обозначения: X ∈ RN×m — матрица признаков для
среднего (m признаков, N наблюдений); ω ∈ Rm — вектор весов X; Z ∈ RN×l — матрица признаков
для параметра точности (l признаков; m не обязательно равно l; N наблюдений); η ∈ Rl — вектор
весов Z.

Предполагается, что

g1(μi) =
m∑

j=1

ω jXi j, g2(φi) =
l∑

k=1

ηkZik, (5)
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где g1 — строго монотонная дифференцируемая функция связи, g1 : (0, 1) → R. Для параметра
точности возможны два случая: φi либо моделируется аналогично через строго монотонную
дифференцируемую функцию связи g2 : (0, +∞) → R, либо полагается постоянным для всех
наблюдений, φi ≡ φ = const [Cribari-Neto, Zeileis, 2010]. В рамках этой модели g1(x) = logit(x) =

= ln
(

x
1−x

)
, тогда g−1

1 (x) = σ(x) = 1
1+e−x .

Тогда задачу регрессии можно сформулировать следующим образом: найти ω и η та-
кие, что

ω, η = arg min
ω′, η′

(−L(x)). (6)

Реализация и обоснование ее корректности

В рамках практической реализации модели предполагается, что X = Z, а также в каче-
стве функции преобразования для параметра точности возьмем g2(x) = ln (ex − 1), то есть такую,
что g−1

2 (x) = softplus(x) = ln (1 + ex). Такой выбор обусловлен сразу двумя соображениями. Во-
первых, эта функция удовлетворяет всем условиям, наложенным на функцию g2(x), упомянутым
ранее. Во-вторых, данная функция принадлежит классу C∞, что обеспечивает численную устой-
чивость при вычислении градиентов, необходимых при минимизации функции потерь [Glorot et
al., 2011].

Реализация выполнена на языке программирования Python версии 3.12.4 с использованием
библиотеки Pytorch версии 2.3.1 [Paszke et al., 2019]. Обучение модели содержательно устроено
следующим образом: сначала матрица признаков X нормализуется [LeCun et al., 1998], после
чего происходит оптимизация функции потерь с поправкой на целевую переменную y. Она про-
изводится с помощью оптимизатора ADAM (Adaptive Moment Estimation) [Kingma, Ba, 2015].
Суть метода заключается в том, что на каждой итерации t оптимизатор вычисляет две экспонен-
циально сглаженные статистики градиента — среднее mt и дисперсию vt:

mt = δ1mt−1 + (1 − δ1)∇θ(−L(x)), vt = δ2vt−1 + (1 − δ2)(∇θ(−L(x)))2,

после чего вводятся оценки с поправкой на смещение:

m̂t =
mt

1 − δt
1

, v̂t =
vt

1 − δt
2

,

и веса обновляются по правилу

θt = θt−1 −
lr

√
v̂t + ε

m̂t,

где θ ∈ {ω, η} — текущие веса, lr — шаг обучения (learning rate), ε = 10−8 — константа числен-
ной устойчивости, δ1, δ2 — экспоненциальные скорости затухания для моментов, ∇θ — оператор
градиента по весам. Обозначим через ψ(x) = d

dx ln Γ(x) дигамма-функцию [Abramowitz, Stegun,
1964]. Тогда компоненты градиентов функции правдоподобия в бета-регрессии имеют вид

∇ω j
L =

∂L
∂w j

=

N∑

i=1

d(μ)
i Xi j, ∇η j

L =
∂L
∂η j

=

N∑

i=1

d(φ)
i Xi j, j = 1, . . . , m,

где i-е компоненты вспомогательных векторов равны

d(μ)
i = φiμi(1 − μi)

[
ψ((1 − μi)φi) − ψ(μiφi) + ln

yi

1 − yi

]
,

d(φ)
i = σ

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

N∑

k=1

ηkXik

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ · [ψ(φi) − μiψ(μiφi) − (1 − μi)ψ((1 − μi)φi) + μi ln yi + (1 − μi) ln(1 − yi)].
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Рис. 1. Гистограммы распределения ошибок восстановления параметров модели на синтетических дан-
ных. На панелях (а), (б) представлены распределения отклонений оцененных весов от их истинных значе-
ний (указанных над соответствующими гистограммами) для набора из пяти признаков. По горизонталь-
ной оси отложены значения отклонений оцененного параметра, в то время как по вертикальной оси —
число моделей, для которых значение отклонения попадает в соответствующий биновый интервал. На
панели (в) представлены распределения среднеабсолютных ошибок для параметров среднего μ (левый
график) и точности φ (правый график). По горизонтальной оси отложены значения метрики MAE для
соответствующего восстанавливаемого параметра, тогда как по вертикальной оси указано число моделей,
для которых значение MAE попадает в указанный биновый интервал
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Проверка корректности обучения и предсказания модели проводилась на синтетических
тестах. Для этого была проведена серия из 1000 симуляций с одними и теми же значениями
весов, предварительно сгенерированных из стандартного нормального распределения. В каждой
симуляции столбцы матрицы признаков были независимо сгенерированы из равномерного на
отрезке [0, 1] распределения, число наблюдений в каждой матрице равно 1000. По сгенериро-
ванным данным вычислялись истинные значения параметров среднего и точности:

μi = σ

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

m∑

j=1

ω jXi j

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠, φi = softplus

⎛
⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝

m∑

j=1

ω jXi j

⎞
⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠,

после чего целевая переменная генерировалась как

yi ∼ B(μiφi, (1 − μi)φi).

Затем модель обучалась на этих данных и вычислялись отклонение восстановленных весов от
истинных, а также среднеабсолютное отклонение предсказаний среднего и точности. Распреде-
ление отклонений по всем симуляциям визуализировалось в виде гистограмм (см. рис. 1).

Из представленных на рис. 1 результатов следует, что для обоих наборов весов распреде-
ления отклонений сосредоточены вблизи нуля, что говорит нам об отсутствии ярко выраженной
смещенности получаемых оценок. Среднеабсолютное отклонение предсказаний μ сосредоточе-
но в районе 0,01–0,025, в то время как для φ — в промежутке от 0,05 до 0,15, что является
приемлемым результатом, принимая во внимание область значений целевых переменных.

Материалы и методы

В модель регрессии была введена регуляризация весовых коэффициентов среднего с целью
повышения интерпретируемости и отбора значимых РНК-связывающих белков. В частности,
к функции потерь были добавлены штрафные слагаемые, соответствующие l1- и l2-регуляриза-
ции, то есть добавлена регуляризация методом Elastic Net [Zou, Hastie, 2005]:

γ1

n∑

i=1

|ωi|, γ2

n∑

i=1

ω2
i ,

где γ1 и γ2 — гиперпараметры регуляризации.
В результате итоговая функция потерь принимает вид

−L(x) + γ1

n∑

i=1

|ωi| + γ2

n∑

i=1

ω2
i .

Данные об уровнях экспрессии сплайс-вариантов гена CD44 и потенциальных сплайсинг-
факторов на клетках колоректального рака были получены из открытого репозитория TCGA
PanCancer [Weinstein et al., 2013], референсные последовательности транскриптов, а также их
геномные координаты и экзонный состав — из базы данных GENCODE 21 [Frankish et al., 2021].
Список РНК-связывающих белков и их мотивов был скачан из баз данных Attract [Giudice et al.,
2016] и SpliceAid-F [Giulietti et al., 2013]. Мотивы связывания РНК-связывающих белков, пред-
ставленные в РНК-ориентации, были преобразованы в соответствующие ДНК-последователь-
ности с использованием операции обратного комплементарного преобразования. Поиск вхожде-
ний мотивов в транскриптах осуществлялся методом точного сопоставления подстрок без допус-
ка несовпадений. В качестве порогового значения для отбора потенциально значимых факторов
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использовалось наличие хотя бы одного вхождения мотива. Все признаки демонстрировали ва-
риативность по выборке; константные или околонулевые признаки в матрице признаков отсут-
ствовали и дополнительно не фильтровались. Всего были отобраны 331 пациент и 161 потенци-
альный сплайсинг-фактор.

Из 38 аннотированных изоформ были отобраны изоформы, медианные доли экспрессий
которых не ниже 0,03, так как иные транскрипты несут минимальную регуляторную информа-
цию: их доля экспрессии стабильно близка к нулю во всей выборке, вследствие чего модель
бета-регрессии вырождается в тривиальное константное предсказание и не способна выявить
значимые зависимости от экспрессии сплайсинг-факторов. В результате осталось 5 сплайс-ва-
риантов: CD44s, CD44v8–9, CD44v3–10, CD44v8–10, CD44v6–10.

Рис. 2. Квантиль-квантиль-графики для отобранных изоформ гена CD44. По горизонтальной оси отложе-
ны значения квантилей теоретического бета-распределения с параметрами α и β, подобранными методом
максимального правдоподобия и указанными в легенде для каждого соответствующего рисунка; по вер-
тикальной оси указаны значения квантилей фактического распределения экспрессий изоформ

Для обоснования применимости бета-регрессии к моделированию долей для каждого из
транскриптов были построены квантиль-квантиль-графики: эмпирические квантили наблюдае-
мых долей сопоставлялись с теоретическими квантилями бета-распределения, параметры кото-
рого оценивались методом максимального правдоподобия. Близость большинства точек изоформ
к биссектрисе первого квадранта свидетельствует о соответствии данных бета-распределению
(рис. 2).

Для выявления значимых сплайсинг-факторов было рассмотрено два подхода, различаю-
щихся способом постановки регрессионной задачи.
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Первый подход реализует схему сравнения one versus all: для каждого из пяти сплайс-ва-
риантов в отдельности строится модель бета-регрессии, предсказывающая долю данного тран-
скрипта относительно суммарной экспрессии гена. В качестве признаков используются только
те сплайсинг-факторы, мотивы которых присутствуют в последовательности рассматриваемого
транскрипта. Такой подход позволяет рассматривать регуляцию каждого сплайс-варианта неза-
висимо от остальных, что дает возможность выявить факторы, специфично влияющие именно
на данную изоформу.

Второй подход основан на методе, называемом деревом изоформ. Условимся называть эк-
зон вариабельным, если он присутствует не во всех экзонных составах рассматриваемой группы
изоформ; например, для CD44v8-10 и CD44v8-9 таким вариабельным экзоном выступает эк-
зон 10. На основе этого определения строится бинарное дерево по следующему рекурсивному
правилу: в корне располагается полный набор рассматриваемых транскриптов; на каждом шаге
выбирается первый по порядку расположения (номеру) вариабельный экзон, разделяющий тран-
скрипты текущего узла на два подмножества — содержащие данный экзон (левый потомок) и не
содержащие его (правый потомок). Каждому узлу сопоставляется свой набор сплайсинг-факто-
ров, чьи мотивы присутствуют на соответствующем вариабельном экзоне. Процедура повторяет-
ся рекурсивно до тех пор, пока каждый лист не будет соответствовать отдельному транскрипту.
На каждом внутреннем узле дерева обучается отдельная модель бета-регрессии, предсказываю-
щая условную вероятность включения соответствующего вариабельного экзона. Таким образом,
итоговая вероятность каждой изоформы восстанавливается как произведение условных вероят-
ностей вдоль пути от соответствующего листа к корню. Формально: пусть π(t) — множество
внутренних узлов дерева на пути от корня до листа, соответствующего изоформе t; μ̂v — пред-
сказанное моделью бета-регрессии среднее в узле v (условная вероятность включения соответ-
ствующего вариабельного экзона); b(t, v) ∈ {0, 1} — индикатор того, содержит ли изоформа t
экзон узла v. Тогда итоговая вероятность изоформы t имеет вид

P(t) =
∏

v∈π(t)

μ̂b(t, v)
v (1 − μ̂v)1−b(t, v). (7)

В отличие от первого подхода данный метод явно позволяет идентифицировать факторы, специ-
фичные для включения конкретного вариабельного экзона, а не изоформы в целом.

Для сопоставления эффективности описанных подходов была проведена оценка качества
моделей. Выборка предварительно делилась на обучающую и валидационную, размеры которых
составляли 264 и 67 пациентов соответственно. Метриками качества были выбраны среднеабсо-
лютная ошибка и корреляция Пирсона. По каждому подходу подбор гиперпараметров осуществ-
лялся с приоритетом максимизации корреляции Пирсона при одновременном учете среднеабсо-
лютной ошибки. Процедура оптимизации выполнялась в два этапа для сужения пространства
поиска и экономии вычислительных ресурсов. Сначала, на этапе предварительной настройки,
проводился локальный анализ чувствительности модели к темпу обучения: путем варьирования
параметра определялись критические границы, за пределами которых метрики качества скачко-
образно ухудшались. После выявления зоны стабильности применялся решетчатый поиск. Для
темпа обучения (lr) перебор осуществлялся в интервале от 10−2 до 10−1 с шагом 10−2, а для
коэффициентов регуляризации γ1 и γ2 рассматривались все возможные комбинации значений

из множества
{
10−3, 10−2, 10−1, 1

}
. Таким образом, для первого подхода гиперпараметры рав-

ны lr = 4,5 · 10−2, γ1 = 10−2, γ2 = 10−2, в то время как для второго — lr = 5 · 10−2, γ1 = 10−2,
γ2 = 10−2.

В дальнейшем также в топ-15 отбирались белки по абсолютному значению предсказанных
весов. Вместе с этим для статистической верификации полученных наиболее важных призна-
ков была проведена оценка значимости ассоциаций между экспрессией сплайсинг-факторов, ис-
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пользованных в модели для прогнозирования долей изоформ, и наблюдаемыми значениями этих
долей с использованием коэффициента ранговой корреляции Спирмена.

Нулевая гипотеза состояла в отсутствии монотонной зависимости между экспрессией
сплайсинг-фактора и уровнем экспрессии соответствующей изоформы (H0: ρ = 0), альтерна-
тивная гипотеза — в наличии статистически значимой монотонной ассоциации (H1: ρ � 0). Для
каждой пары «сплайсинг-фактор – изоформа» вычислялся коэффициент корреляции Спирмена,
после чего полученные p-значения корректировались с учетом множественного тестирования
гипотез методом Бенджамини –Хохберга.

Дополнительно для сопоставления эффективности предложенной реализации бета-регрес-
сии было проведено ее сравнение с двумя реализациями, ранее представленными в литературе.
Первая литературная модель бета-регрессии — имплементация в R, предложенная в [Cribari-Neto,
Zeileis, 2010]. Для ее запуска использовались R версии 4.6.0 и библиотека Betareg версии 3.2.4,
параметры обучения были взяты стандартными. Второй литературной версией была выбрана
модель, описанная в работе [Novosad, 2023], реализованная на языке программирования Python,
с числом эпох на обучение, равным 200. Предложенная же в текущей работе реализация была
взята с параметрами, указанными раннее. Для простоты эксперимента данные регрессии были
применены к модели one-versus-all. При их сравнении фиксировалось четыре параметра: зна-
чения корреляции Пирсона на обучающей и валидационной выборках, значение метрики MAE
на валидационной выборке, а также время обучения. Для сравнения моделей по этим метрикам
вводится функционал, который высчитывается отдельно для каждой изоформы:

F =
Pval · (1 − (Ptrain − Pval)) · (1 − MAEval)

log10(T + 10)
,

где Pval, Ptrain — значения корреляции Пирсона на валидационной и обучающей выборках соот-
ветственно, MAEval — значение метрики MAE на валидационной выборке, T — время. Выбор
такого функционала обусловлен сразу несколькими причинами. Для начала первоочередной за-
дачей выступает выявление связей между признаками и целевой переменной, поэтому важную
роль играет значение корреляции Пирсона на валидационной выборке. Помимо этого, необхо-
дима также стабильность: если при обучении наблюдается высокое значение корреляции, в то
время как на тесте оно падает, то это свидетельствует о переобучении данной модели. Именно за
описание стабильности и отвечает второй множитель в числителе. Третий множитель отвечает за
точность восстановления вероятностей: чем сильнее среднеабсолютное отклонение на валидаци-
онной выборке, тем меньше значение метрики. Логарифм в знаменателе выбран для того, чтобы
учесть, как долго происходит процесс обучения модели. При этом значения, отличающиеся друг
от друга на несколько секунд, должны иметь достаточно близкие значения функционала, что
и гарантирует логарифм. Поправка в логарифме нужна для того, чтобы гарантировать log10 > 1,
тем самым не давая функционалу уходить на бесконечность. Непосредственно из вида функци-
онала видно, что чем лучше модель по указанным параметрам, тем больше значение.

Результаты и обсуждение

В таблице 1 представлены результаты тестирования трех имплементаций по разным изо-
формам CD44.

Тогда, вычисляя значения предложенного раннее функционала и усредняя его значения по
изоформам, мы получим FR = 0,349, FNovosad = 0,244, Fneural = 0,559. Из результатов, представ-
ленных в таблице 1, и значений функционала видно, что нейросетевая реализация бета-регрес-
сии, хоть и уступает в некоторых случаях по значениям метрики MAEval другим имплементаци-
ям, в совокупности является более удачным подходом в рамках поставленной задачи.
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Таблица 1. Сравнение трех реализаций бета-регрессии (R, Novosad и neural) на уровне изоформ гена CD44.
Для каждой изоформы представлены метрики качества предсказания на валидационной выборке (MAEval),
коэффициенты корреляции Пирсона на обучающей и валидационной выборках (Ptrain и Ptest), а также вре-
мя обучения моделей (время (с)), отражающее вычислительную сложность подходов. Модели R и Novosad
соответствуют ранее упомянутым литературным методам, тогда как neural является разработанной в рам-
ках текущей работы нейросетевой реализацией бета-регрессии

Изоформа Модель MAEval Ptrain Pval Время (с)
CD44s R 0,0507 0,9236 0,7167 0,135

Novosad 0,0418 0,8485 0,7994 120,826
neural 0,0510 0,7889 0,7539 1,210

CD44v3-10 R 0,0324 0,8501 0,2453 0,116
Novosad 0,0231 0,7429 0,5594 94,992
neural 0,0835 0,6546 0,5893 0,458

CD44v8-10 R 0,0446 0,9005 0,7455 0,099
Novosad 0,0438 0,8316 0,7471 73,147
neural 0,0533 0,8607 0,8005 0,522

CD44v6-10 R 0,0167 0,7719 0,6151 0,061
Novosad 0,0166 0,7615 0,6814 174,166
neural 0,0848 0,6793 0,6258 0,392

CD44v8-9 R 0,0128 0,7289 0,4736 0,069
Novosad 0,0117 0,7108 0,5399 189,791
neural 0,0370 0,8354 0,7857 0,434

При сравнении подходов к выявлению важных РНК-связывающих белков необходимо учи-
тывать фундаментальное различие не только в форматах их целевых переменных (нормирован-
ные вероятности против независимых оценок), но и в механизмах формирования пространства
признаков.

Чтобы исключить вероятность того, что разница в качестве предсказаний вызвана исклю-
чительно эффектом нормировки в древесной модели (где сумма долей изоформ сводится к едини-
це), мы проанализировали предсказательную способность дерева на уровне его индивидуальных
ненормированных узлов ветвления. Результаты показали, что иерархический подход изначаль-
но не способен стабильно улавливать биологический сигнал на исследуемых данных: несмотря
на удовлетворительные показатели на обучающей выборке, на валидационной выборке корре-
ляция Пирсона для промежуточных узлов (предсказывающих условную вероятность включения
экзона) падает до околонулевых или отрицательных значений (в диапазоне от −0,15 до 0,02).

Столь существенное падение обобщающей способности объясняется архитектурными
ограничениями древесной модели. Согласно логике построения дерева на каждом внутреннем
узле в качестве признаков используются исключительно те сплайсинг-факторы, мотивы которых
локализованы на соответствующем вариабельном экзоне. Такое жесткое сужение признакового
пространства приводит к потере глобального контекста регуляции. Сплайсинг является слож-
ным процессом, где на включение экзона могут влиять факторы, связывающиеся с соседними
интронами или другими участками транскрипта. Локальная ограниченность признаков приводит
к тому, что модели в узлах дерева переобучаются на малом объеме данных и теряют предсказа-
тельную силу.

Как следствие, при сборке финального прогноза происходит лавинообразное накопле-
ние ошибки. Поскольку итоговая вероятность каждой изоформы вычисляется как произведение
условных вероятностей вдоль пути от корня к листу, низкое качество ненормированных прогно-
зов в узлах мультиплицируется. Это отразилось в крайне низких метриках для листьев дерева:
валидационная корреляция Пирсона составила в среднем лишь 0,12 (от −0,04 до 0,38 для от-
дельных сплайс-вариантов), а средняя абсолютная ошибка (MAE) — 0,37.
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В противовес этому подход one versus all позволяет рассматривать регуляцию каждого
сплайс-варианта независимо, используя в качестве признаков факторы, мотивы которых присут-
ствуют в последовательности транскрипта целиком. Сохранение полного биологического контек-
ста и снятие жесткого ограничения на иерархическую нормировку позволили достичь принци-
пиально иного уровня точности. По результатам, отраженным в таблице 1, значения корреляции
Пирсона для OVA-модели лежат в диапазоне от 0,58 до 0,80, а MAE снизилась до значений
от 0,037 до 0,085.

Опираясь на убедительное превосходство метода «один против всех» как математически,
так и биологически, именно он был выбран для итогового анализа. Полные списки топ-15 при-
знаков для каждой изоформы, а также результаты проверки статистической значимости получен-
ных результатов приведены в приложении.

Анализ полученных наборов важных признаков позволил идентифицировать РНК-связы-
вающие белки, вовлеченные в регуляцию сплайсинга гена CD44. Важно подчеркнуть, что для
всех обсуждаемых далее признаков связь между экспрессией фактора и долей изоформы являет-
ся статистически достоверной (pad j < 0,05). Для удобства интерпретации в тексте приводятся два
показателя: вклад признака в предсказание многомерной модели (вес w) и коэффициент ранго-
вой корреляции Спирмена ρ. Стоит отметить, что для некоторых признаков знак предсказанного
веса в модели может не совпадать со знаком коэффициента корреляции Спирмена. Это ожидае-
мый эффект, обусловленный тем, что ρ отражает изолированную (маржинальную) связь между
фактором и изоформой, в то время как веса w извлекаются из многомерной модели и учитывают
коэкспрессию сплайсинг-факторов (мультиколлинеарность), их взаимодействия и взаимоисклю-
чающий характер долей изоформ.

Более детально среди признаков были отобраны следующие регуляторы.

Наиболее весомым примером является HNRNPL (w = 0,064, ρ = 0,470), ведущий положи-
тельный предиктор изоформы CD44v8–9. HNRNPL является каноническим регулятором альтер-
нативного сплайсинга CD44: он связывается с CA-богатыми интронными элементами, фланки-
рующими вариабельные экзоны, и способствует их включению [Hui et al., 2005; Heiner et al.,
2010]. Для этой же изоформы получилось, что YBX1 несет отрицательный вес (w = −0,035, ρ =
= 0,205), что на первый взгляд противоречит известной роли YBX1 как активатора включения
экзона v4 [Stickeler et al., 2001]. Однако это противоречие снимается при учете экзонного состава:
CD44v6–10 не содержит v4, поэтому высокая активность YBX1 конкурентно перераспределяет
сплайсинг в пользу v4-содержащих изоформ, снижая долю CD44v.

Для изоформ CD44v8–10 и CD44v8–9 белок MBNL1 выступает отрицательным регулято-
ром (с весами и корреляциями w = −0,064, ρ = −0,321 и w = −0,016, ρ = −0,325 соответственно),
что также сходится с биологией: MBNL1 известен как супрессор ЭМП-ассоциированного (эпите-
лиально-мезенхимальный переход, приобретение подвижности и инвазивности) альтернативного
сплайсинга в колоректальном раке [Oltean, Bates, 2014; Navvabi et al., 2021]. В дифференциро-
ванных эпителиальных клетках он подавляет включение вариабельных экзонов, тогда как их
снижение при ЭМП позволяет CD44-вариантным изоформам накапливаться. Наконец, наиболь-
ший вклад в регуляцию изоформ с расширенной вариабельной частью (CD44v3–10 и CD44v6–10;
со значениями весов и корреляции w = 0,108, ρ = 0,436 и w = 0,061, ρ = 0,433 соответственно)
вносит белок HNRNPF. Известно, что HNRNPF связывается с G-квадруплексными структура-
ми в пре-мРНК CD44 и способствует включению вариабельных экзонов при ЭМП, активируя
переход от стандартной изоформы CD44s к вариантным [Huang et al., 2017].

Помимо доказанных раннее сплайсинг-факторов, модель также смогла выявить и те регу-
ляторы, чьи функции в вопросе сплайсинга CD44 еще не до конца изучены. К таким, например,
относится белок QKI, отобранный для CD44v8–10 (w = −0,078, ρ = −0,225) и в меньшей степени
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для CD44v6–10 (w = −0,024, ρ = −0,173), роль которого связывают с супрессией онкозабо-
леваний, однако его участие в сплайсинге CD44 остается недостаточно изученным [Maltseva,
Tonevitsky, 2023; Zhu et al., 2024]. Помимо QKI, еще был обнаружен TARDBP (TDP-43) для
сплайс-варианта CD44v8–10 (w = −0,057, ρ = 0,184), который известен своей регуляцией аль-
тернативного сплайсинга в рамках колоректального рака [Ma et al., 2021], а также подавлением
вариабельных экзонов в сплайсинге CD44 в раке груди [Guo et al., 2022].

Говоря о потенциально новых регуляторах, здесь можно выделить три сплайсинг-фактора.
Первым кандидатом выступает белок NUDT21, отобранный моделью как регулятор CD44s

(w = −0,061, ρ = −0,572) и CD44v8–9 (w = −0,018, ρ = 0,169). NUDT21 контролирует выбор меж-
ду проксимальным и дистальным сайтом полиаденилирования и охарактеризован как ингибитор
роста глиобластомы [Masamha et al., 2014]. Отрицательные веса для обеих изоформ позволя-
ют предположить, что активность данного белка смещает баланс транскриптов CD44 в пользу
изоформ с коротким вариабельным регионом (v2–v5); однако эта гипотеза требует эксперимен-
тальной проверки и прямого анализа APA-событий в локусе CD44.

Вторым потенциальным регулятором выступает AGO2 (w = −0,028, ρ = −0,534 для CD44s).
Argonaute-2 является центральным эффектором RISC-комплекса [Hammond et al., 2001] и тради-
ционно рассматривается как медиатор миРНК-зависимого сайленсинга. Вместе с тем показано,
что AGO2 способен регулировать альтернативный сплайсинг котранскрипционно [Alló et al.,
2009]. Его отрицательная ассоциация с CD44s открывает гипотезу о том, что AGO2-зависимая
активность способствует переключению со стандартной на вариантные изоформы CD44; кон-
кретные экзоны-мишени и механизм такого переключения, аналогично NUDT21, требуют экспе-
риментальной верификации.

Третьим кандидатом является ACO1 (w = 0,034, ρ = 0,126 для CD44v8–10). ACO1 (ци-
тозольная аконитаза 1, IRP1) — бифункциональный белок: при достаточном уровне железа он
функционирует как фермент цикла Кребса, тогда как при его дефиците переключается в режим
РНК-связывающего белка, регулируя стабильность и трансляцию мРНК через железо-чувстви-
тельные элементы [Rouault, 2006]. Гиперэкспрессия ACO1 зафиксирована в опухолях прямой
кишки [Choi et al., 2011], однако его причастность к регуляции альтернативного сплайсинга
ранее не описывалась. Положительная ассоциация с CD44v8–10 позволяет предположить суще-
ствование оси «метаболический статус железа – сплайсинг CD44», что представляет наибольший
интерес для дальнейшего экспериментального изучения среди всех трех кандидатов по совокуп-
ности причин.

Во-первых, NUDT21 и AGO2 являются признанными регуляторами РНК-метаболизма,
и их связь со сплайсингом, пусть и не верифицированная для CD44, методологически ожида-
ема; ACO1 же никогда не рассматривался в данном контексте. Во-вторых, переключение ACO1
между ферментативным и РНК-связывающим режимами определяется уровнем внутриклеточ-
ного железа, который в опухолевом микроокружении системно нарушен [Torti, Torti, 2013], что
создает предпосылки для зависящей от метаболического контекста динамической регуляции изо-
формного состава CD44.

Заключение

В настоящей работе предложен подход к анализу альтернативного сплайсинга, основан-
ный на моделировании долей изоформ с помощью бета-регрессии, реализованной в виде ней-
росетевого регрессора с совместной оценкой параметров среднего и точности. Ключевая идея
метода заключается в том, что относительные уровни экспрессии изоформ рассматриваются как
реализации бета-распределения, параметры которого зависят от экспрессии РНК-связывающих
белков. В отличие от классических статистических инструментов (таких как стандартные паке-
ты бета-регрессии среды R) и существующих профильных подходов предложенная нейросетевая
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архитектура обеспечивает высокую вычислительную стабильность на многомерных данных экс-
прессии. Это позволяет эффективно оценивать контекстно зависимый системный вклад каждого
регулятора с учетом их взаимного влияния и коэкспрессии.

Корректность предложенной реализации была подтверждена на синтетических данных, где
показаны отсутствие систематического смещения оценок и приемлемая точность восстановления
параметров распределения. Применение модели к данным TCGA для гена CD44 в клетках коло-
ректального рака позволило сопоставить два подхода к постановке задачи: схему «один против
всех», в которой для каждой изоформы независимо строится отдельная модель, и метод дерева
изоформ, основанный на иерархической декомпозиции транскриптов по вариабельным экзонам
с последующим моделированием условных вероятностей их включения.

Установлено, что схема «один против всех» существенно превосходит древесный подход
по качеству предсказания. Это позволило использовать данный подход для последующего ана-
лиза значимости сплайсинг-факторов.

Полученные результаты строго верифицированы статистически и согласуются с известны-
ми биологическими данными: среди значимых признаков обнаружены ранее описанные регу-
ляторы сплайсинга CD44 (HNRNPL, MBNL1, HNRNPF, YBX1). Одновременно модель выявила
ряд потенциально новых кандидатов, включая ACO1, NUDT21 и AGO2. Наибольший интерес
представляет белок ACO1, для которого впервые выдвинута гипотеза о связи между внутрикле-
точным метаболизмом железа и регуляцией изоформного состава CD44.

В дальнейшем планируется расширение анализа на другие типы опухолей с целью выяв-
ления общих и специфических регуляторов сплайсинга CD44. Предусматривается проведение
сравнительных исследований между различными раковыми тканями для оценки универсально-
сти выявленных закономерностей и идентификации контекстно зависимых сплайсинг-факторов.
Такой подход позволит уточнить механизмы регуляции альтернативного сплайсинга в различных
онкологических моделях и выявить потенциальные терапевтические мишени.
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