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Abstrakt

Genomick4 analyza hraje klicovou roli v pochopeni biologickych procesti a vyvoje nemoci. V
poslednich letech se zaznamenal rapidni vzestup genomickych dat, coz vyzaduje efektivni metody
pro rychlé a presné rozpoznavani riznych aspekti genomt. Tato prace se zaméfuje na vyuziti
transformeru pro rozpoznavani ¢asti genomu. Dale vystupem prace bude jednoduchy skript na

real-time vizualizaci predikce téchto ¢asti.

Klicova slova: biokybernetika, uméla inteligence, neuronové sité, transformer, DNA, promotor

Abstract

Genomic analysis plays a pivotal role in understanding biological processes and disease deve-
lopment. In recent years, there has been a rapid surge in genomic data, necessitating efficient
methods for swift and accurate recognition of various genomic aspects. This study focuses on
harnessing a transformer for genomic segment recognition. Furthermore, the output of this study

will be a simple script for real-time visualization of the prediction of these segments.

Key words: biocybernetics, artificial intelligence, neural networks, transformer, DNA, promoter
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Uvod

Genom, geneticka kniha Zivota, nese informace, které uréuji nejen vzhled a charakteristiky or-
ganismu, ale i zpisob, jakym se vyvijeji a jak reaguji na okolni prostifedi. Otevieni této knihy
odhaluje genetické tajemstvi, jez mize odhalit zédklady biologickych procest, vyvoje nemoci a
evolucnich déji. V poslednich letech, diky pokrocilym technikdm analyzy a strojového uceni,

nabyly metody rozpoznavani ¢asti genomu na dilezitosti.

Cilem této préce je rozpoznévani jednotlivych ¢asti genomu, coz zahrnuje identifikaci kli¢ovych
elementii jako jsou promotorové oblasti, kodujici oblasti a dalsi. Kazda z téchto ¢asti nese vy-
znamnou biologickou informaci, ktera prispiva k regulaci genové exprese, interakcim mezi bufi-

kami a zpiisobtim, jakymi organismy reaguji na vnéj$i podnéty.

Rozpoznani téchto ¢asti genomu se vSak setkava s fadou vyzev. Genom je komplexni a dynamicky,
jehoZ struktura miize byt ovlivnéna riznymi faktory. K tomu, aby bylo mozné spravné identifi-
kovat jednotlivé ¢asti genomu, je tfeba kombinovat pokrocilé techniky analyzy dat, strojového

uceni a bioinformatiky.

Prace bude rozdélena na 2 kapitoly. V prvni budou predstaveny dilezité pojmy pro porozumeéni
prace. V druhé kapitole uz bude predstaveno samotné feSeni problému klasifikace genomu pomoci

neuronovych siti.
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1 Ddlezité pojmy

V kapitole bude objasnéno nékolik dilezitych pojmi, na které bude v dalSich ¢astech prace
odkézano. Prvni sekce bude obsahovat biologické pojmy. Déle zde budou piedstaveny neuronové

sité a posledni sekce této kapitoly se zaméii na ukizku podobnych praci.

1.1 Biologické pojmy

Bakalaiska préce zahrnuje zpracovani DNA sekvenci, proto zde budou ¢tenaii predstaveny bio-

logické pojmy, které jsou nezbytné pro pochopeni obsahu.

1.1.1 DNA

DNA neboli deoxyribonukleova kyselina je molekula nachézejici se uvnit¥ bunék, ktera nese
zéklad genetické informace Zivych organismu. Sklada se ze dvou kolem sebe vinoucich vlaken,
které pfipominaji zkrouceny Zebiik neboli dvousroubovici. Kazda sroubovice je slozené z cukr-
fosfatové kostry a ¢tyf zakladnich nukleovych bazi: adeninu (A), cytosinu (C), guaninu (G) a
thyminu (T). Kazdé vlakno muze mit dva sméry, které se urc¢uji podle propojeni 5’ a 3’ uhliku na
zacatku a konci kostry. Vldkno mutze tedy mit smér 3’ -> 5" nebo 5" -> 3’. Kazda dvousroubovive

se sklada ze dvou vlaken, které maji opacny smér. [1]

Dvousroubovice vzniké spojenim nukleovych bazi. Toto spojeni ma sva pravidla, to takova, ze se

kazda nukleova baze paruje jen s urcitou dalsi nukleovou bézi:

— adenin (A) se vzdy sparuje s thyminem (T')

— cytosin (C) se vzdy spéaruje s guaninem (G)

Pravidelné sparovani bézi nazyvame komplementarita a je viditelné na obrazku 1 . Diky Zminé-

nému vztahu pii zkoumani DNA sta¢i pouzit jen jedno vlakno (Sroubovici). [2]
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Obrazek 1: Porovnava DNA s RNA. Obrazek z [3]

1.1.2 Protein

Proteiny jsou nejuniverzalngjsi makromolekuly v Zivych systémech. PInf mnoho kli¢ovych funkei v
podstaté ve v8ech biologickych procesech. Funguji jako katalyzatory, transportuji a ukladaji dalsi
molekuly jako je kyslik, poskytuji imunitni ochranu, vytvéareji pohyb, prenéseji nervové vzruchy
a Tidi rast. Proces vzniku proteinu délime na dvé Géasti. Tyto Casti se nazyvaji Transkripce a

Translace. Obé& tyto ¢asti budou predstaveny v dalsi podsekei. [4]

1.1.3 Geny

Geny jsou zékladni jednotky dédi¢nosti a genetické informace v Zivych organismech. Urc¢uji cha-
rakteristiky, jako barvu o¢i, typ krevni skupiny, strukturu enzymi, hormony a mnoho dalsich
vlastnosti. P reprodukci se geny predavaji z jednoho rodi¢e na potomstvo a tim zajistuji pre-
nos dédi¢nych vlastnosti a vyvoj novych generaci zivych organismt. Navic geny ovliviiuji reakci
organismu na prostiedi a mohou byt také zapojeny do rozvoje onemocnéni. Jsou to tseky DNA,

které obsahuji kody (sekvence nukleotidii) nezbytné pro vytvareni specifickych proteini. [5]

Gen se sklada ze 3 hlavni ¢asti a to z promotoru, kodovaci sekvence (Coding sequence (CDS)) a

terminétoru.
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1.1.3.1 Promotor

Promotor je klicovou regularni oblasti na molekule DNA, kterda se nachézi hned pred CDS.
Obsahuje specifické sekvence nukleotidii, které umoznuji vazani transkripénich faktoru, které

ovliviiuji aktivitu RNA polymerazy, coz je enzym, ktery provadi samotnou transkripci.

Transkripce za¢ind na misté zvaném jako "startovaci misto transkripce (transcription start
site(T'SS)). Proces transkripce neboli pfepisu si muZzeme pfedstavit jako rozdéleni DNA dvou-
Sroubovice v misté genu a prepséani jednotlivych bazi z jedné roubovice na novou ve sméru 5’ ->
3’, kterou nazgyvame mRNA (Messenger RNA) a je zobrazena na obrazku 1. Tyto béaze se piepi-
suji hlavné z druhé ¢asti genu CDS. Transkripce kon¢i terminatorem. Jediny rozdil p¥fi piepisu

je, Ze nukloeva baze Thyimin (T) je pfepsana jako Uracil (U). |6]

U promotoru se udava, ze by mél byt tvoren 100 - 1000 nukleovymi bazemi. Dale se udava, ze
by mél blize k CDS obsahovat sekvenci bazi ve tvaru TATA. Tedy ¢im blize k CDS, tim by mélo

byt snaz§i promotor rozpoznat. [7|

1.1.3.2 CDS

CDS je tsek DNA nebo RNA, ktery obsahuje genetickou informaci pro syntézu proteini. Tato
sekvence obsahuje tripletové kody, nazyvané kodony, které predstavuji jednotlivé aminokyseliny,
ze kterych jsou proteiny slozeny. Béhem procesu translace je CDS pielozena pomoci ribozomu
do fetézce aminokyselin, ¢imZ se vytvari protein s konkrétni sekvenci aminokyselin, ktery mé
specifickou funkci v bufice nebo organismu. CDS je tedy klicovou ¢asti genetické informace,
ktera urcuje strukturu a funkei proteint. Translace za¢ind kodonem s podobou AUG (Adenin,
Uracil, Guanin) a kon¢i kodony UAA, UAG nebo UGA. [4]

Diky vlastnosti translace ma CDS velice jasnou strukturu, kterd musi obsahovat jednotlivé ko-
dony pro pfeklad do aminokyselin, tedy u nasledného rozpoznéani této ¢asti genomu by nemél

byt problém.

1.1.4 Offgene

Offgene je tieti a posledni ¢ast genomu, kterd bude v préaci rozpoznavana. Tato Cést je pro
nasi praci urcena jako vSe co nepatii do CDS nebo promotoru. Diky tomu by méla byt hire

rozpoznavana nez ostatni dvé ¢asti.

1.2 Neuronové sité

V této sekci budou nejprve vysvétleny zaklady uceni neuronovych sit{ a poté samotné architek-

tury, které se v praci objevi v dalsich ¢astech.
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Neuronové sité jsou matematickym nelinearnim modelem inspirovanym biologickou strukturou
mozku, ktery slouzi k feSeni slozitych tloh. Tyto sité jsou zaloZzeny na spojeni jednotlivych prvka
nazyvanych neurony, umoznujicich simulovat urc¢itou troven inteligence na nasich pocitacovych
strojich. [8]

1.2.1 Uceni neuronovych siti

Vysvétleni u¢eni neuronovych siti zde bude predvedeno na architektufe znamé jako vice vrstva
perceptronové sit. Vice vrstvé perceptronové sité se skladaji z nékolika vrstev neuront. Prvni
vrstva této sité je vzdy vstupni vrstva neuronu poté nasleduje jedna nebo vice skrytych vrstev
neuront a na konci se nachézi vystupni vrstva neuront. Kazdé spojeni mezi neurony je vazeno
¢islem, nazyvanym vaha. Tato architektura je zobrazena na obrazku 2. Vystup jednotlivych neu-
ronil ve skrytych vrstvach je urcen aktiva¢ni funkei, kterd p¥idava do sité nelinearitu a zabranuje

paralyze sité divergentnimi neurony.

Vystupni vrstva

Vahy
Skryta vrstva

Vahy

Vstpuni vrstva @

Obrazek 2: Architektura perceptronové neuronové sité

Vypocet vystupu kazdého neuronu muze vypadat napiiklad takto:
N
o=0() Vjz; + T (1)
j=1

kde o() je aktiva¢ni funkce, IV je pocet neuront v predeslé vrstve, V; jsou vahy, z; jsou jednotlivé

vstupy a T; je prah (bias) vrstvy kde se dany neuron nachézi. Prikladem aktiva¢ni funkce muze

ot
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napiiklad byt sigmoid funkce:

1
1 +exp(—u)

o(u) (2)
Uceni neuronové sité probiha postupnou aktualizaci jednotlivych vah, které spojuji jednotlivé
neurony, tak aby sit byla schopnéa vykonavat urcité tkoly, pro které byla vytvorena . Na zaCatku
uceni maji tyto vdhy nadhodné hodnoty. Aby se model dostal do stavu kdy muZe aktualizovat

vahy, musi v ném nejdiive probéhnout takzvana dopfedna propagace (forward propagation).

1.2.1.1 Forward propagation

Metoda Forward propagation vezme data a necha je projit jednotlivymi vrstvami modelu. Po-
stupnym priichodem se vypocitaji jednotlivé vystupy kazdé vrstvy (vypocet zde 1). Na vystupu

sité se poté pomoci ztratové funkee (loss function) spoéita chyba.

1.2.1.2 Ztratova funkce a vypocet chyby

Ztratova funkce (loss function) je dulezita funkce slouZzici k vypocétu chyby mezi pozadovanou
hodnotou vystupu uréenou vstupem a vystupem neuronové sité. Vypocet chyby mtze vypadat
napiiklad takto:

1
E=5 zi:(oz‘ —t;)? (3)

kde N je pocet vystupnich neuront, o je vystup jednotlivych ¢ neurond vystupni vrstvy a t je
-ty pozadovany vystup. Poté nastava aktualizace neboli uceni jednotlivych vah pomoci metody

zpétné propagace (backpropagation). Zpétna propagace bude vysvétlena v jeji vlastni podsekci.

Ztratova funkce pouzitd zde (3) se nazyva stfedni kvadraticka chyba. Existuje mnoho dalsich

ztratovych funkei. V této préaci bude napiiklad pouzita kiiZzova entropie:

M
- Z Yo,c10g(po,c) (4)
c=1

Kde M je pocet tiid do kterych se klasifikuje, y je binarni indikator, ktery riké jestli pro vysledek
o je spravny label ¢ a p je predpokladané pravdépodobnost, Ze vysledek o patii do tiidy c
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1.2.1.3 Zpétna propagace (backpropagation)

Metoda zpétné propagace je optimalizaéni proces, ktery se zaobird minimalizaci ztratové funkce
a tedy navySenim presnosti modelu pomoci aktualizaci jednotlivych vah. Pro dosaZeni téchto
cili se pouziva algoritmus gradientniho sestupu, ktery pomoci derivaci hleda lokalni minimum
ztratové funkce. Zisk nové konfigurace vah probih& od vystupni vrstvy az ke vstupni (proto
zpétna propagace). Pro ukazku algoritmu zde bude vypocet pfedveden na ¢asti perceptronovém

modelu, ktery byl definovan vyse (2) :

OUtO

Obrazek 3: Cast architektury perceptronové neuronové sité

Jak je jiz psédno vySe zpétné propagace probiha od vystupni vrstvy ke vstupni, proto zde bude

vypocet prezentovian nejdifve na vaze Vi a az poté na V. Vahy jsou zobrazeny na obrazku 3:

Vnew = Voia + UAV (5)

Tento vzorec lze pouzit pro obé vihy. Znaci jak vypocitat novou hodnotu vahy pomoci staré
hodnoty vahy, n parametru uceni (learning rate) neuronové sité, coz je méfitko, které urcuje, jak

rychle se vahy modelu upravuji v zavislosti na gradientu ztratové funkce a zméné vahy (gradientu)
AV .

Zména AV pro vihu Vi se vypoc¢te napiiklad takto :

OF douty

AN =g, v (6)

7
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kde E je chyba (vypocet zde 3) a outy je vystup z neuronu 3. Vypocet AVs:

OF Odouty Doutq

AV: = ~ do dout; OV 2 (™)

Pokud by zde byla dalsi vrstva vypocet by vypadal obdobné jen by se rozsitil o dalsi derivaci.

Tento jev je znamy pod jménem fetizkové pravidlo.

Takze hlavni idea gradientniho sestupu je ziskat ztratovou funkci — vypocitat gradient — aktu-

alizovat vechny vahy neuronové sité. Toto opakovat dokud nedojde ke konvergenci. [9]

1.2.1.4 parametr uceni neuronové sité
1.2.1.5 Metriky pro ohodnoceni kvality modelu

Metriky pouzivané k hodnoceni modelu neuronovych siti (NN) jsou kli¢ové pro zhodnoceni jejich
kvalit. Mezi tyto metriky patii hodnota ztratové funkce, ktera jiz byla popséna vyse 1.2.1.1
a presnost neboli accuracy. Presnost udava podil korektné klasifikovanych vzorki na celkovém

poctu vzorkl. Vypocet muze vypadat napiiklad takto:

B TP +TN
 TP+TN+FP+FN

Acc (8)

kde TP (True Positive) je pocet spravné identifikovanych vzorki, TN (True Negative) je pocet
spravné identifikovanych negativnich vzorku a déale F'P (False Positive) a FN (False Negative)

jsou nespravné identifikované pozitivni a negativni vzorky.

Dalsi metrika vyuZzivana pro ohodnoceni kvality modelu je matice zmateni (confusion matrix).
SlouZi k vizualni reprezentaci vykonu klasifika¢niho modelu, kterd poméaha analyzovat a kvanti-

fikovat jeho predpovédi a chyby.

Predikované hodnoty

TP FP

FN TN

Opravdové hodnoty

Obrazek 4: Matice zmateni
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1.2.2 Architektury neuronovych siti

V této sekci budou ukazany jednotlivé architektury neuronovych siti. Nejdfive zde budou uvedeny
architektury, které budou pouzity v praktické ¢asti jako napiiklad transformer a konvolué¢ni

neuronova sit, dale budou architektury, které se objevi v sekci 1.7

1.2.2.1 Transformery

Transformery jsou revoluéni modely neuronové sité, které zménily zptisob, jakym zpracovavame
prirozeny jazyk. Transformery pfispély k tspéchiim v oblastech jako strojovy preklad, generovani
textu, analyza sentimentu a mnoho dalsich. Prvné byli pfedstaveny v roce 2017 ve ¢élanku " Atten-
tion is All You Need"[10]. Zakladnim mechanismem tranformeru je pravé attention (pozornostni)

vrstva, kterd jim umozhuje se zamérit na nékteré ¢asti vstupniho textu.

Transformer miZe byt vytvoren ze dvou pod-¢asti, a to enkodérem (encoder) a dekodérem (de-
coder). Slovo "muze"je zde uvedeno, protoze pro nékteré ulohy staci pouZit jen Enkodér nebo

samotny Dekodér. Napiiklad v této préaci bude poté pro klasifikaci vyuzit jen enkodér.

4 | )
~>{ Add & Norm |
Feed
Forward
| S——
N> | —{"Add & Norm )
Multi-Head
Attention
it
M——

. w
Positional &
Encoding .

Input
Embedding
Inputs

Obrazek 5: Architektura enkodéru. Obrazek z [10]

obé casti se skladaji z transformer bloki, které se skladaji z:

— Multi-Head Self-Atention vrsta (vice-hlavova pozornostni vrstva) - Tato vrstva umoziuje

modelu ziskat informace o vzajemnych zavislostech mezi slovy. Vice takzvanych hlav slouzi
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k nalezeni vice zavislosti, coz vede k lep§imu pochopeni kontextu.

— Feed-Forward Neural Networks - Jednoduché neuronové sité, které dostavaji jako vstup
vysledek z Multi-Head Self-Atention vrstvy a jejich dkolem je zpracovat vystup z jedné

Atention vrstvy a pfipravit vstup pro falsi transformer blok.

Qutput
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

) ) Nx

Masked
Multi-Head
Attention

—t

o —

@ Positional
Encoding

Output
Embedding

I

Qutputs
(shifted right)

Obrazek 6: Architektura dekodéru. Obrazek z [10]

Multi-Head Self-Atention vrstva

Pro vypocet takzvané self-attention je zapotiebi vypocitat t¥i matice a to Query dale jen jako
Q, Key dale jen jako K a Value dale jen jako V. Tyto matice se ziskaji vynasobenim vstupu se
tfemi odlisnymi maticemi, které se v pritbéhu trénuji. Tyto matice se oznacuji jako W& , WK a

W, Vypocet je znazornény na obrazku 7.

10



Automatické rozdéleni DNA do funkénich oblasti Karel Paukner, 2023

X wa Q
X =
X
N N I % - I
X
X =

Obrazek 7: Vypocet matic Q, V, a K. Obrazek prevzat z [11]

Matice x je vstup (matice ¢isel), ktera se ziska pomoci sou¢tu embedingu s positional encodingem.
Kazda radka této matice patii jednomu slovu ze vstupni véty. Positional encoding zde zajistuje

schopnost modelu rozliovat vyznam slov na zakladé jejich umisténi ve vété. [12]

Jak vypocitat vyslednou attention matici je zndzornéno na obrazku 8. di odpovidad dimenzi

matice K. Déleni odmocninou je zde z divodu vice stabilniho gradientu.

Q T

softmax( )

Obrazek 8: Vypocet vysledné attention matice. Obrazek pievzat z [11]

1.2.3 Konvoluéni sité

Konvoluéni sit neboli convolution neural network (CNN) [13] je specializovand neuronové sit
uréend pro zpracovani vizualnich dat, jako jsou obréazky a videa, ale funguje také dobfe pro
neobrazova data. CNN, jak napovidé z ndzvu, vyuziva operace konvoluce, coz umoziuje efektivni

zpracovani vizuélnich informaci. Déale je uz béZznym zvykem davat za vystup CNN takzvanou

11
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pooling vrstvu, kterd bude tedy predstavena v této sekci téz.

V praktickém svéte pythonu existuji rizné typy implementaci CNN a ty délime na 3d, 2d a 1d
implementace. 2d CNN jsou asi nejvyuzivanéjsi, hlavné proto, Ze se pouzivaji v oblasti rozpo-
znévani obrazku [14] (obrazek odpovida matici o dimenzi 2), coz neni cil této prace. Proto zde
bude predstavena 1d CNN.

1d CNN sit funguje tak, ze konvolué¢ni jadro, nazyvané jako kernel, se postupné posouvéa pies 1
dimenzionélni data a vypocitava hodnotu konvoluce v kazdém bodé. Toto zde bude piedvedeno

na mensi ukézce:

— Méjme data x o délce n, kernel h o délce k a kernel se posouvd po datech o hodnotu s.

Vypocet nekauzalni konvoluce vypada takto:

SF g a(n +i)h(i), n=0

k o . (9)
Siox(n+i+ (s—1)h(i), n#0

y(n) =

— Dale méjme parametry dat a konvoluce nadefinovany takto n =5, k =3 a s = 1. Vystup

konvoluce bude poté vypadat timto zptisobem:

Tl L

11U 1 1

Obrazek 9: Ukazka konvoluce. Obréazek z [15]

Déle je zapotiebi uvést takzvany padding, ktery na konce a zacatky vstupnich dat piida 0. Tento
parametr pak ovliviiuje velikost vystupu. Napfiiklad vyse je vidét, ze vystup je mensi nez vstup
a to proto, ze zde nebyl pouzit zaddny padding. V pythonu mame rizné moznosti paddingu, zde

si ukdzeme jen 2 zékladni:

— "Valid", ktery znamena zadny padding, viz piiklad vyse.

— "Same"prid4 tolik nul na kraje, aby vystup byl stejné dlouhy jako vstup. Tento padding
bude pouzit pozdéji.

12
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1.2.3.1 Pooling

Jako u konvoluce, i zde plati, Ze médme rtizné implementace poolingu. Pooling mé velice podobné
parametry jako konvoluce. Dilezitym parametrem je velikost pooling okna, hodnota posunu

tohoto okna a padding. Padding je zde naprosto stejny jako u konvoluce (same a valid).

Z duvodu jednoduchosti ukazky 1d poolingu piesnéji Max-poolingu zde bude i pfedveden: (dalsi
znamé funkce poolingu je napiiklad Max-pooling, ktery funguje velice podobné jen misto maxi-

malni hodnoty v okné vraci pramérnou ). [16]
Méjme néjaky vektor dat, naptiklad:

data = [1,2,3,4,5]

Nastavime si 1d Max-pooling s témito parametry:

velikost ognq (pool — size) = 2
Padding = "valid”

Posunpne(strides) = 1

Pokud projedeme nasimi daty pres tuto pooling vrstvu dostaneme:

vysledek = [2,3,4, 5]

Zde je opét vidét, ze velikost vystupnich dat je mensi nez vstupnich a to kvili nastavenému valid

paddingu. Pokud by se zménil parametr paddingu na same, tak by vysledek vypadal takto:

vysledek = [2,3,4,5,5]

1.3 Dense layer

Dense layer, znama také jako husta vrstva nebo plné propojené vrstva, je kliCovym stavebnim
blokem neuronovych siti ve strojovém uceni. Tato vrstva hraje dileZitou roli pfi zpracovani dat a
uceni vzori. Kazdy prvek ve vstupnim vektoru je propojen se vSemi prvky ve vystupnim vektoru
vahami, coz umozhuje modelu hledat komplexni vztahy mezi daty. Umoznuje vykonavat tkoly,

jako je klasifikace nebo regrese, na rtiznych typech dat. [17]

13
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1.4 Droput layer

Dropout vrstva je technika pouzivanéa v k omezeni pretrénovani (overfittingu) a zlepSeni generali-
zace modelu. Tato technika byla poprvé pfedstavena v praci "Dropout: A Simple Way to Prevent

Neural Networks from Overfitting"od Geoffreyho Hintona a jeho kolegi. [18]

Idea dropout vrstvy spoCiva v tom, Ze bé&hem tréninku se ndhodné deaktivuji (vypnou) urcité
jednotky nebo neurony v siti. Timto zpiusobem se sila zavislosti mezi neurony snizuje, a tim
dochéazi k "vypnuti"uréitych vazeb v siti. To pomaha modelu zabréanit takzvanému priliSnému
nauceni na konkrétnich vzorcich ve tréninkovych datech a podporuje generalizaci na nova, dosud

nevidéna data.w

1.4.1 Overfitting

Pretrénovani (Overfitting) je zédkladni problém ve strojovém uceni, ktery brani dokonale generali-
zovat modely tak, aby dobfe odpovidaly pozorovanym dattim na tréninkovych datech, stejné jako
na novych datech. Kvili pfitomnosti Sumu, omezenému poctu tréninkovych vzorki a slozitosti

klasifikatortt dochazi k pretrénovani. [19]

1.5 Rekurentni neuronové sité

U rekurentnich neuronovych siti se ke znamé architektufe neuronové sité z obrazku 2 pridé jesté

takzvana zpétné vazba, ktera neuronové siti pfida takzvanou 'pamét’ neboli stav.

Vystup Neuronu ¢ ve skryté vrstvé se zde rovna:

N H
hi(t) = o (Y Vija(t) + > Wiche(t — 1) + T (10)
j=1 k=1

Kde hi(t — 1) je novy vstup, ktery je zkopirovan ze skryté vrstvy v ¢ase (t-1) a Wy jsou vahy

mezi novym vstupem a skrytou vrstvou.

Z duavodu problému rekurentnich neuronovych siti (RNN), které nemohly efektivné zpracova-
vat dlouha ¢asova zpozdéni kvili problémtm s tokem chybovych signald, protoze chyba rostla

nekone¢né a nebo exponencialné klesala vznikla architektura Long Short Term Memory (LSTM).

Jako RNN tak i LSTM maé takzvanou pamét, ktera funguje pomoci specialnich bloki, které jsou
vzajemné propojené a slouzi jako pamétové jednotky. Tyto bloky funguji jako diferencovatelna
verze pamétovych ¢ipt v pocitaci. Kazdy blok obsahuje pamétové buiiky, které mohou uchovavat
informace, a t¥i brany - vstupni, vystupni a zapominaci. Tyto brany umoznuji kontrolované

zapisovat, C¢ist a resetovat hodnoty v pamétovych bunkéach. Interakce sité s témito bunkami

14
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probiha prostfednictvim bran. Vyhodou LSTM je schopnost zpracovavat dlouhodobé zéavislosti
v datech, coz se osvédcilo pii FeSeni realnych problémi, jako je rozpoznéavani izolovanych slov a

kontinuélni rozpoznavani fec¢i. [20]

V dnesni dobé se uz misto LSTM pouzivaji vice transformery.

X + » c(t)
F 9

Cell State

(Memory) tanh
'~ Sigmoid | X |
| | A
[ e B,
I [ | |
| | Sigmoid  tanh  Sigmoid |
| [ :

Input i I | | ? | l » h(t)

| ]
!, " !,

Hidden State

Obrazek 10: Architektura LSTM. obréazek z 21|

1.6 Random forest

Random forest [22| neboli ndhodny les se pouziva pro klasifikaci. Skladé se z mnoha rozhodovacich

stromu (decision trees), proto se nejdiive podivame na né.

Rozhodovaci strom je tvofen z kofene stromu, prechodovych hran, rozhodovacich uzla a listt.
Pouziti rozhodovaciho stromu je velice jednoduché ¢innost. Kofen stromu a rozhodovaci listy
obsahuji jednotlivé otazky, které jsou dileZité pro néslednou klasifikaci. Pfechodové hrany od-
povidaji na jednotlivé otazky odpovédi ano/ne a pokracuji dal k dalsi otézce a nebo listu. Listy
jsou uz jednotlivé klasifika¢ni t¥idy. Na obrazku 11 miZeme vidét jednoduchy priklad takového

stromu.

Kvili lepsi presnosti se misto samotného rozhodovaciho stromu pouzivé vice takovychto stromt
dohromady. Kazdy strom se trénuje na jiné podmnoziné dat. Podmnozina dat je vZdy ndhodné
vybrana, proto ndhodny les. Vysledek Random forestu je ziskan takzvanym hlasovanim vSech

strom, které se ve forestu nachézi, neboli tiida, kteréa ziskala nejvice hlast je vystupem.
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Obrazek 11: Piiklad rozhodovaciho stromu. Obrazek z [23]
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1.7 Pouziti Al na rozpoznani ¢asti genomu z jiné odborné prace

V této sekci budou uvedeny nékteré prace a jejich vysledky, které se zaobirali klasifikaci genomu,

presnéji binarni klasifikaci promotor/ne-promotor.

1.7.1 Comparison of machine learning and deep learning techniques in pro-
moter prediction across diverse species

Ve ¢lanku z roku 2021 [24] se autofi zaobiraji problémem rozpoznani promotoru pomoci neuro-

novych siti.

Autofi zde pouzili 3 genomy, a to A. thaliana genom, genom kvasnice a lidsky genom. Tyto
genomy byly vybrany pomoci UCSC genome browser [25]. Ze vSech t¥i ziskali okolo néco pfes

100000 sekvenci. Nasledné po mensi tpravé dat vybrali ndhodné 76000 sekvenci.

7 téchto sekvenci nasledné vyextrahovali promotory. Kazdy promotor byl vybran okolo znamého
TSS (startovaci misto transkripce) a to 700 bazi pred a 300 bazi po TSS, tedy dohromady kazdy
promotor byl o délce 1000 bézi.

Tyto data byly nasledné rozdéleny na dvé skupiny. Prvni trénovaci skupina obsahovala 90%
dat a druhéa testovaci zbylych 10% dat. Déale byly data upraveny pomoci procesu "k-merizace".
Tento proces rozdéli sekvenci na nékolik takzvanych "slov" (k-mert). K-merizace ma dva dulezité

parametry:

1. Velikost K-meru: znadi velikost "slova"

2. Posun (strides): znac¢i posunuti (od jaké dalsi baze se ma vytvorit dalsi k-mer)
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Dale na data upravena k-merizaci byly pouzity dva endcoding (kddovaci) procesy:

1. frekvené¢ni tokenizace (frequency-based tokenization): kazdy k-mer v sekvenci zakodovan

na zakladé jeho frekvence vyskytu a prifazen k jedine¢nému indexu, zac¢inajicim od 1.

2. one-hot encoding: kazdy k-mer reprezentovan novou binarni hodnotou.

Pro porovnani zde autori témito daty nasledné natrénovali CNN, LSTM a RF.

1.7.1.1 Vysledky

Prvni vysledky ukazuji vliv k6dovacich technik na trénovani CNN. Z tabulky 1 je vidét, Ze

frekven¢ni tokenizace dosahovala lepSich hodnot, jak ¢asovych tak i presnostnich.

Dale byly porovnavany jednotlivé modely mezi sebou v binarni klasifikaci (je promotor / neni
promotor). Vysledky z druhé tabulky naznacuji, ze pro analyzu DNA sekvenci ma CNN vyhodu
v porovnani s LSTM a RF. CNN dosahuje stabilné vysoké pfesnosti nezévisle na velikosti k-meru,

coz je vyhodné z hlediska praktického vyuziti.

1.7.2 PromoterLCNN: A Light CNN-Based Promoter Prediction and Clas-
sification Model

Jak napovida z nazvu, ¢lanek se zaméfuje na podobny problém jako ten pfedchozi, tedy klasifikaci
promotor/ne-promotor. Navic je zde takzvanéa druhé faze klasifikace, kdy se jednotlivé promotory

rozdéluji do 6 o t¥id u bakterie zvané Escherichia coli. [26]

7 této bakterie je vybrano 2860 sekvenci promotoru a 2860 sekvenci ne-promotoru pro tréno-
vani. Pro testovani 256 promotoru a 0 ne-promotru. Rozdéleni téchto sekvenci promotoru do

jednotlivych o vrstev je mozné vidét v této tabulce.

Jako modely byly zvoleny 2 CNN, které jsou poskladény za sebou. Prvni pro rozpoznani samotné

promotor sekvence a druha pro klasifikovani do jednotlivych o t¥id.

Parametry téchto siti byly vybrany pomoci Hyperparameter Tuningu [27].

1.7.2.1 Vysledky

Vysledna presnost prvniho CNN modelu je 86%. VaZzeny priumeér presnosti druhého modelu s

ohledem na pocet prvki v kazdé tiidé je 96,7 %.
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2  Vlastni prinos

Kapitola bude rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast bude obsahovat popis ziskani datasetu slouziciho

pro trénovani. Druha ¢ast nasledné predvede samotny model.

2.1 Dataset

2.1.1 StazZeni dat

Data potiebna pro tvorbu datasetu byla stazena pomoci python skriptu ze stranky NCBI (Nati-
onal Center for Biotechnology Information), coz je vladni a vefejna organizace Spojenych statii
americkych, kterd se specializuje na poskytovani informaci a zdroji v oblasti biologického a

bioinformatického vyzkumu.

Z této stranky byly stazeny sekvence DNA 491 organismiti hub. Tyto data byly vybrana, protoze
by méla byt jednodusi pro klasifikaci nez napfiklad lidski DNA. Pro néaslednou extrakci bylo

nutné stahnout od kazdého organismu 2 soubory.
1. .GFF soubor - Forméat souboru pouzivany k popisu struktury genetickych a genomickych

funkci v biologickych sekvencich

2. .fna soubor - Format souboru obsahujici textové zapisy sekvenci nukleovych kyselin, kde
jednotlivé zaznamy zahrnuji zahlavi (header) a Fadky obsahujici nukleotidové zapisy sa-
motnych sekvenci. Zahlavi miize napriklad obsahovat informace o identifikdtoru sekvence,

nazvu a popisu.

Dohromady vSechny tyto soubory obsahovali 124612 sekvenci genomu o primeérné délce 128662,89

bézi. Poté byly sekvence vyextrahovany a rozdéleny na CDS, Promotor a Offgene.

2.1.2 Parsovani dat

Tato pod-sekce bude obsahovat popis extrakce jednotlivych ¢asti genomu ze souboru fna za

pomoci souboru gff. Extrakce je rozdélena na dvé ¢ésti.

2.1.2.1 Zpracovani GFF souboru

V tomto souboru byly nejdiive hledany fadky, které obsahuji popis zac¢atku a konce CDS, které

byly uloZeny do listu s informaci sméru dane CDS sekvence (- nebo +). Nasledné bylo od za¢atku
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nebo konce kazdé CDS sekvence (zalezi podle sméru) vybrano 1000/500/300 nukleovych bazi,
které byly oznaceny jako promotor. Promotor byl jesté uloZen s informaci jak daleko se nachézi
dalsi CDS. Poté zbylé nukleové baze, které nebyly oznaceny jako promotor nebo CDS byly
klasifikovany jako Offgene.

2.1.2.2 Extrakce z FNA

Pomoci informaci z GFF souboru (zac¢atek sekvence, konec sekvence) byly vyextrahovany sa-
motné nukleové baze a uloZeny do novych fna soubort. U promotori a CDS byl jesté pred
ulozenim u sekvenci s opa¢nym smérem (-) provedeno otoc¢eni sekvence a prevedeni na reversni

baze.
Pro lepsi porozuméni otoceni a prevedeni na reversni bazi zde bude uveden piiklad:

Méjme napiiklad sekvenci s témito bazemi:

seq ="ATCG”

Nejdiive provedeme otoceni (jestli nejdiive bude provedeno otoeni nebo pievedeni je jedno):

otocena__seq ="GCTA”

Poté na otoCenou sekvenci provedeme pirevedeni. Pfevedeni probiha vzdy na komplementarni

bézi.

vysledna_seq ="CGAT”

Vysledné soubory ziskané pomoci parsovani dat:

— jmeno_organisumu_Promotor1000.fna
— jmeno_ organisumu_ Promotor500.fna
— jmeno_organisumu_Promotor300.fna
— jmeno_organisumu__ Offgenel000.fna
— jmeno_ organisumu__ Offgene500.fna

— jmeno_organisumu_ Offgene300.fna
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— jmeno_organisumu_CDS.fna

Na konec tedy kazdé slozka s organismem obsahovala kromé 2 stazenych soubort dalsich 7 s

naparsovanymi daty.

2.1.3 Tvorba datasetu

Data jsou rozdélena na trénovaci a valida¢ni. Valida¢ni data jsou brana z organismu Saccharo-

myces cerevisiae, trénovaci ze vSech ostatnich organismi.

2.1.3.1 Trénovaci data

Pomoci pythonu bylo vytvofeno 7 souborti, které obsahovali vS§echny sekvence ze v8ech organismu
kromé organismu Saccharomyces cerevisiae. ten byl pouzit nésledné pro valida¢ni data. Vzniklo
tedy:

AllOffgeneSeq300.fsa
— AllOffgeneSeq500.fsa

— AllOffgeneSeq1000.fsa

AllPromotorSeq300.fsa

AllPromotorSeq500.fsa
— AllPromotorSeq1000.fsa

— AlICDSeq.fsa

Pro néasledné trénovani je vzdy vzata trojice téchto souboru a to vidy AllICDSeq.fsa a AllPro-

motorSeq s AllOffgeneSeq, které maji stejné &islo (stejné dalku promotoru od CDS).

Pomoci pythonu jsou z téchto soubort ziskany rtizné délky sekvenci a to o délce 300,100 a 50.
Algoritmus pro extrakci funguje tim zptisobem, Ze bere vSechny sekvence daného souboru a
nasek4 je na mensi o dané délce. Vysekavani probfha posouvanim okna o délce vystupni sekvence
s krokem rovnajici se téz délky, tudiz se vysledné sekvence nepiekryvaji. Sekvence se ulozi poté
do paméti v podobé& 3 python seznamu (list). Z diivodu, Ze model rozumi jen islim, musi byt
sekvence pred vstupem do modelu pievedena na ¢isla. Prevod na ¢&isla, ktery byl pouzit vypada
takto:

— baze A — 0

— baze T — 1
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— baze C — 2

— baze G — 3

2.1.3.2 Validaé¢ni data

Zde bylo vytvofeno téz 7 soubori obsahujici vSechny sekvence z organismu Saccharomyces cerevisi

Priprava dat na validaci modelu funguje stejné jako pro trénovaci data.

2.1.4 Uprava datasetu pomoci blast+

7 dtvodu zlepseni datasetu, aby trénovaci dataset neobsahoval stejnd nebo podobna data jako

validac¢ni, zde bude pouZit nastroj blast+.

Blast+ (Basic Local Alignment Search Tool Plus) je sada programu pouZivanych k porovnavani
biologickych sekvenci, jako jsou DNA a proteiny. Tento software umoznuje hledat podobnosti

mezi riznymi sekvencemi.

Nejdiive aby mohly byt prohleddny naSe data se z nich musi udélat databéze. Na to byl pouzit
blast+ pfikaz blast makeblastdb. Z kazdého naSeho souboru z daty byla tedy vytvofena data-
béze. Nasledné byl pouzit prikaz blastn, kterym jsme porovnéavali jednotlivé valida¢ni soubory s
databazemi. Vystup je textovy soubor obsahujici nilezy podobnych sekvenci. Kazdy tento nalez

mé u sebe velikost sekvence podobnosti (aligment length) a procento podobnosti.

Pomoci python skriptu jsme jednotlivé sekvence, které byly podobné a jejich parametr aligment
length byl vétsi jak 100 vyhodily a do nového vyfiltrovaného souboru ulozily ty zbylé. Vzniklo
tedy novych 7 soubort kazdy mensi o vyfiltrované sekvence néz jeho pfedchiidce. Napiiklad

velikost starého souboru s promotory o délce 1000 mél 15,54 GB a ten novy 15,53 GB.

2.2 Model

Model pouzity v této praci predstavuje komplexni architekturu, kterd kombinuje nékolik kli¢o-

vych vrstev a mechanismii pro zpracovani dat. Zde je mensi popis jednotlivych ¢asti modelu:

1. Vstup modelu je vektor s ¢isly o délce 300/100/50

2. Embedding vrstva: Na zac¢atku modelu je embedding vrstva, kterd prevede vstupni sek-
vence Cisel, na kontinualni vektorové reprezentace. Tato reprezentace zachycuje sémantiku

a vztahy mezi jednotlivymi prvky vstupu.

3. Nasleduje konvolu¢ni vrstva, ktera se specializuje na detekci lokalnich vzort a struktur
v datech. Pomoci konvoluci dokdze model zachytit rtizné trovné abstrakce a vzory ve

vstupnich datech.
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10.

. Transformer blok, ktery umoznuje modelu zachytavat vztahy mezi prvky. Jeho implemen-

tace je plevzata ze stranky keras [28].

. Po transformaci vstupu konvoluci a Transformerem nésleduje global average pooling. Tato

vrstva provadi pramérnou agregaci vSech hodnot vstupu. To poméaha modelu se zamé¥it na

celkovy kontext dat a zaroven snizuje rozmeér dat.

Proti pfetrénovani modelu nasleduje dropout vrstva.

Déle je husta (dense) vrstva, ktera umoziuje modelu hledat komplexni vztahy mezi daty.
Poté dalsi dropout vrstva.

Na zavér modelu je umisténa dalsi husté (dense) vrstva, ktera transformuje ziskané infor-

mace z predchozich vrstev na vystup.

Vystup modelu je poté vektor obsahujici 3 pravdépodobnosti, Ze dana sekvence patii k

jednotlivym t¥idam.

Implementace vSech ostatni ¢asti modelu, kromé transformeru, jsou pfevzaty z Python knihovny
TensorFlow [29]

Pozi¢ni Embeding

Transformer blok

’ GlobalAveragePooling1D |

Obrazek 12: Architektura modelu

2.3 Vysledky

Sekce bude obsahovat vysledky modelt s riznymi parametry a jejich porovnani.
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2.3.1 Prvni model

Prvni model, ktery zde bude ukazén byl trénovan s parametry:

2.3.1.1 Parametry prniho modelu

Vstup obsahuje promotory, které nezasahuji do jinych CDS : ANO
— Vyfiltrovanéa data: ANO

— Velikost promotoru: 1000

Velikost vstupni sekvence: 300

— Vyfiltrovana data: ANO

— Dimenze embedingu: 200

— Velikost slovniku (vocab size): 4

— CNN : (vystupni dimenze: 200, velikost kernelu: 2, posun (stride): 1)
— CNN : (vystupni dimenze: 100, velikost kernelu: 7, posun (stride): 6)
— Dropout transformeru: 0.2

— Dimenze feed forward network v transformeru: 100

— Pocet vrstev transformeru: 2

— Pocet hlav transformeru: 2

— Dropoutl: 0.6

— Dense layer: (dimenze vystupu: 80, aktivaéni funkce: relu [30])

— Dropout2: 0.6

— Vystupni dense layer: (dimenze vystupu: 3, aktivacni funkce: softmax [31])
— Learning rate: 0.001

— Optimaliza¢ni algoritmus learning ratu: adam [32]

— délka trénovani (epoch) : 100

— pocet sekvenci na jednu epochu : 120000
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2.3.1.2 Vysledky prvniho modelu

Prensost modelu

0.76 variable )
— Trenovani
0.74 — Validace

Piesnost

S ©
o> o 2 4
S B N9 W

0.64; 20 40 60 80
Epocha

Obrazek 13: Vysledky trénovani prvniho modelu

Z grafu muzeme vidst, Ze pfesnost modelu na trénovacich datech byla néjakych 74,5% a na
valida¢nich 73,31%

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
e 2] S
@o“ & ((\o‘°
(@) Qﬁo

Obrazek 14: Confusion matice prvniho modelu

7 matice vidime, Zze model velice dobfe rozpoznava CDS, coz je véc, kterd se dala Cekat kvuli

kodontim, které CDS obsahuje. Promotor uz je rozpoznavan hife ale stale 1épe néz offgene.
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2.3.2 Druhy model
2.3.2.1 Parametry druhého modelu

zde byl zménéna od minulého modelu jen Dimenze feed forward networku u transfomrmeru ze
100 — 300

2.3.2.2 Vysledky druhého modelu

Prensost modelu

0.78 .
varl%‘ble )
— Trenovani
0.76 — Validace

0.74

Z0.72

=
0

< 07
[aW

0.68

0.66

0.64

0

20 40 60 80
Epocha

Obrazek 15: Vysledky trénovani druhého modelu

Zde muzeme vidét zlepSeni. Piesnost modelu na trénovacich datech byla néjakych 77% a na
valida¢nich 73,96%

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
3 2 N
@e“ & ((\o‘° 0
(@) Qﬁo

Obrazek 16: Confusion matice druhého modelu
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7 confusion matice je vidét, Zze model se zlepsil v predikci offgenu ale o néco zhorsil u promotoru.
2.3.3 Treti model
2.3.3.1 Parametry tretiho modelu

Zde byla zménéna od minulého modelu jen dimenze vystupu dense layeru ze 80 — 20

2.3.3.2 Vysledky tretiho modelu

Prensost modelu

Vari%blc )
— Trenovani
0.75 — Validace
- 07
S
z
S 0.65

0.6

0 20 40 60 80
Epocha

Obrazek 17: Vysledky trénovani tfettho modelu

U tohoto modelu doslo ke zhorgeni. Pfesnost modelu na trénovacich datech byla néjakych 75,09%
a na valida¢nich 72.53%
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Confusion matice:

Confusion matrix

CDS

Promotor

(7
S

S <
Q QO
(@) o
&

&K

‘2‘0&

Obrazek 18: Confusion matice tfetiho modelu

Zde doslo k dalsimu zlepSeni u promotoru a zhorgeni u offgenu.

2.3.4 Ctvrty model

2.3.4.1 Parametry ¢étvrtého modelu

zde byl zménéna od minulého modelu:

— Pocet vrstev transformeru: 2 — 4

— Dense layer: (dimenze vystupu vracena: 20 — 80)
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2.3.4.2 Vysledky ¢tvrtého modelu

Prensost modelu

0.75 variable
— Trenovani
— Validace
0.7
ﬁ
20.65
wn
e
ol
0.6
0.55
0 20 40 60 80

Epocha

Obrazek 19: Vysledky trénovani ¢tvrtého modelu

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla néjakych 70% a na valida¢nich také 70%

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
3 “ S
& ¢ &
(@) Qﬂo

Obrazek 20: Confusion matice ¢tvrtého modelu

KdyZ bychom porovnali confusin matici s confusin matici druhého modelu, tak je zde vidét, Ze
se vyrazné zhorsila predikce Promotoru.
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2.3.5 PAaty model

2.3.5.1 Parametry patého modelu

zde byl zménéna od minulého modelu:

— Pocet vrstev transformeru vraceno: 4 — 2

— Pocet hlav transformeru: 2 — 4

2.3.5.2 Vysledky patého modelu

Prensost modelu

Vari%ble )
— Trenovani
0.76 — Validace

0 20 40 60 80
Epocha

Obrazek 21: Vysledky trénovani patého modelu

Presnost tohoto modelu na trénovacich datech byla n&jakych 76,31% a na valida¢nich 73,7%

Confusion matice:
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Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
(4 (%) N
& (oY &
&
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Obrazek 22: Confusion matice patého modelu

Zde oproti minulému modelu miZzeme vidét zlepSeni u promotoru.

2.3.6 Sesty model

2.3.6.1 Parametry Sestého modelu

zde bylo zménéno od minulého modelu:

— Pocet hlav transformeru vraceno: 4 — 2

— zména learning ratu : 0.001 — planova¢ rychlosti u¢eni (implementace pfevzata ze stranky
Tensorflow [33])
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2.3.6.2 Vysledky Sestého modelu

Prensost modelu

variable

— Trenovani
0.75 _— Valide:;:e
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Obrazek 23: Vysledky trénovani Sestého modelu

Presnost tohoto modelu na trénovacich datech byla néjakych 77,41% a na valida¢nich také 73,24%

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
3 “ S
@e‘\ & <(\6”0 0
(@) Qﬂo

Obrazek 24: Confusion matice Sestého modelu

2.3.7 Porovnani modeld s délkou vstupu 50 a odlisnou velikosti promotoru

2.3.7.1 parametry modelu
Vgechny t¥i modely méli tyto parametry stejné:

— Vstup obsahuje promotory, které nezasahuji do jinych CDS : ANO
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— Vyfiltrovana data: ANO

— Velikost vstupni sekvence : 50

— Dimenze embedingu : 200

— Velikost slovniku (vocab size) : 4

— CNN : (vystupni dimenze: 200, velikost kernelu: 2, posun (stride): 1)
— CNN : (vystupni dimenze: 100, velikost kernelu: 7, posun (stride): 6)
— Dropout transformeru : 0.2

— Dimenze feed forward network v transformeru: 100

— Pocet vrstev transformeru: 2

— Pocet hlav transformeru: 2

— Dropoutl : 0.6

— Dense layer: (dimenze vystupu: 20, aktivaéni funkce: relu [30])

— Dropout2 : 0.6

— Vystupni dense layer: (dimenze vystupu: 3, aktivaéni funkce: softmax [31])
— Learning rate: 0.001

— Optimaliza¢ni algoritmus learning ratu: adam [32]

— délka trénovani (epoch) : 100

— pocet sekvenci na jednu epochu : 120000

32



Automatické rozdéleni DNA do funkénich oblasti Karel Paukner, 2023

2.3.7.2 Vysledky modelu s velikosti promotoru 1000

Prensost modelu

variable )
0.6 — Trenovani
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0.55
%
% 0.5
&
A 0.45
0.4
0.35
20 40 60 80
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Obrazek 25: Vysledky trénovani modelu s velikosti promotoru 1000 a vstupu 50

Zde je vidét, ze sniZeni velikosti vstupu velice zasédhlo pfesnost modelu. Pfesnost tohoto modelu
na trénovacich datech byla jen n&jakych 56,64% a na validacnich 36,46%

Confusion matice:

Confusion matrix 600
Offgene 500
400
CDS
300
Promotor
200
(4 o S
(\Qo“ & ((\o‘°
[¢) Q@

Obrazek 26: Confusion matice modelu s velikosti promotoru 1000 a vstupu 50
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2.3.7.3 Vysledky modelu s velikosti promotoru 500

Prensost modelu

vari%‘ble )
0.6 — Trenovani
A — Validace
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Obrazek 27: Vysledky trénovani modelu s velikosti promotoru 500 a vstupu 50

SniZzen{ velikosti promotoru zde trochu pomohlo. Pfesnost tohoto modelu na trénovacich datech
byla né&jakych 58,26% a na validacnich 37,89%

Confusion matice:

Confusion matrix

600
Offgene
500
cDS 400
300
Promotor
200
e 2] S
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Obrazek 28: Confusion matice modelu s velikosti promotoru 500 a vstupu 50

Zde oproti minulému modelu miiZzeme vidét miniméalni zlepSeni u offgenu a CDS. Ale z pohledu

vSech modelu tento model patii k t&m nejhorsim.
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2.3.7.4 Vysledky modelu s velikosti promotoru 300

Prensost modelu
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Obrazek 29: Vysledky trénovani modelu s velikosti promotoru 300 a vstupu 50

SniZzeni velikosti promotoru na 300 zde trochu pomohlo jen u pfesnosti na trénovacich datech.

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla né&jakych 60,35% ale na valida¢nich byla
mensi a to jen 39,98%

Confusion matice:

Confusion matrix

600
Offgene
500
cDS 400
300
Promotor
200
e (2} <
‘{\&q (? @6& 100
[9) ©

]

Obrazek 30: Confusion matice modelu s velikosti promotoru 300 a vstupu 50
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2.3.7.5 Shrnuti

Tabulka 1: Tabulka ohodnoceni modeli se vstupem o délce 50 a rtiznymi velikostmi promotoru

Karel Paukner, 2023

Promotor 1000

Promotor 500

Promotor 300

Valida¢ni data

36,46%

37,89%

39,98%

Trénovaci data

56,64%

58,26%

60,35"%

Jak muzZzeme vidét z tabulky, nejlépe zde vzhledem k validaénim dattim dopadl model s veli-

kosti promotoru 300. Ale i tak vstup o délce 50 dosahuje velice malé pifesnosti u vSech velikosti

promotort.

2.3.8 Porovnani modeli s délkou vstupu 300 a odliSnou velikosti promotoru

2.3.8.1 Parametry modela

Vsechny 3 modely obsahuji tyto parametry:

Vstup obsahuje promotory, které nezasahuji do jinych CDS : ANO
Vyfiltrovana data: ANO

Velikost vstupni sekvence : 50

Dimenze embedingu : 200

Velikost slovniku (vocab size) : 4

CNN : (vystupni dimenze: 200, velikost kernelu: 2, posun (stride): 1)
CNN : (vystupni dimenze: 100, velikost kernelu: 7, posun (stride): 6)
Dropout transformeru : 0.2

Dimenze feed forward network v transformeru: 100

Pocet vrstev transformeru: 2

Pocet hlav transformeru: 2

Dropoutl : 0.6

Dense layer: (dimenze vystupu: 20, aktiva¢ni funkce: relu [30])
Dropout2 : 0.6

Vystupni dense layer: (dimenze vystupu: 3, aktivacni funkce: softmax [31])
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— Learning rate: 0.001
— Optimaliza¢ni algoritmus learning ratu: adam [32]
— délka trénovani (epoch) : 100

— pocet sekvenci na jednu epochu : 120000

2.3.8.2 Vysledky modelu s délkou promotoru 300

Prensost modelu
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Obrazek 31: Vysledky trénovani modelu s délkou promotoru 300 a vstupem 300

7Z grafu mtuzeme vidét, Ze tento model dosahuje jedny z nejlepsich hodnot. Pfesnost tohoto modelu
na trénovacich datech byla n&jakych 83,52% a na valida¢nich 82,29%.

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
3 “ S
a ¢ &
(@) Qﬂo

Obrazek 32: Confusion matice modelu s délkou promotoru 300 a vstupem 300
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Confusion matice jen potvrzuje tvrzeni vySe. Tento model je zatim nejlepsi.

2.3.8.3 Vysledky modelu s délkou promotoru 500
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Obrazek 33: Vysledky trénovan{ modelu s délkou promotoru 500 a vstupem 300

Pfesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla ndjakych 83,35% a na validacnich 79,3%.

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
3 “ S
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(@) Qﬂo

Obrazek 34: Confusion matice modelu s délkou promotoru 500 a vstupem 300

Zde vidime, Ze se model o néco zhorsil a to hlavné u rozpoznavani promotoru a offgenu.
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2.3.8.4 Vysledky modelu s délkou promotoru 1000
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Obrazek 35: Vysledky trénovani modelu s délkou promotoru 1000 a vstupem 300

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla né&jakych 75,09% a na validacnich byla
73,63%.

Confusion matice:

Confusion matrix

800
Offgene
600
CDS
400
Promotor 200
e 2] N
e & &
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Obrazek 36: Confusion matice modelu s délkou promotoru 500

Confusion matice zde ukazuje zhorSeni a to u rozpoznani offgenu.
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2.3.8.5 Shrnuti

Tabulka 2: Tabulka ohodnoceni modeli se vstupem o délce 300 a rtiznymi velikostmi promotoru

Karel Paukner, 2023

Promotor 1000

Promotor 500

Promotor 300

Valida¢ni data

76,63%

79,3%

82.29%

Trénovaci data

75,09%

83,35%

83,52%

7 tabulky zde vidime, Ze model s velikosti promotoru 300 dosahuje nejlepsich hodnot v celé praci.

nejhorsi je zde model s délkou promotoru 1000.

2.3.9 Porovnani modeli s délkou vstupu 100 a odlisnou velikosti promotoru

2.3.9.1 Parametry modeld

Vgechny 3 modely obsahuji tyto parametry:

Vstup obsahuje promotory, které nezasahuji do jinych CDS : ANO
Vyfiltrovana data: ANO

Velikost vstupni sekvence : 100

Dimenze embedingu : 200

Velikost slovniku (vocab size) : 4

CNN : (vystupni dimenze: 200, velikost kernelu: 2, posun (stride): 1)
CNN : (vystupni dimenze: 100, velikost kernelu: 7, posun (stride): 6)
Dropout transformeru : 0.2

Dimenze feed forward network v transformeru: 100

Pocet vrstev transformeru: 2

Pocet hlav transformeru: 2

Dropoutl : 0.6

Dense layer: (dimenze vystupu: 20, aktiva¢ni funkce: relu [30])
Dropout2 : 0.6

Vystupni dense layer: (dimenze vystupu: 3, aktivacni funkce: softmax [31])

Learning rate: 0.001
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— Optimaliza¢ni algoritmus learning ratu: adam [32]
— deélka trénovani (epoch) : 100

— pocet sekvenci na jednu epochu : 120000

2.3.9.2 Vysledky modelu s délkou promotoru 300
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Obrazek 37: Vysledky trénovani modelu s délkou promotoru 300 a vstupem 100

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla né&jakych 66% a na validacnich byla 61,72%.

Confusion matice:

Confusion matrix 800
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500
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Obrazek 38: Confusion matice modelu s délkou promotoru 300 a vstupem 100

Z confusion matice mizeme vidét, Ze vstup o délce 100 poznamenal pfesnost rozpoznani u pro-
motoru a CDS.
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2.3.9.3 Vysledky modelu s délkou promotoru 500
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Obrazek 39: Vysledky trénovani modelu s délkou promotoru 500 a vstupem 100

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla né&jakych 64.15% a na validacnich byla
62,23%.

Confusion matice:

Confusion matrix 800
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400
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Obrazek 40: Confusion matice modelu s délkou promotoru 500 a vstupem 100

Confusion matice ukazuje mensi zlepSeni modelu u rozpoznani promotoru a CDS ale zhorSeni u
offgenu.

42



Automatické rozdéleni DNA do funkénich oblasti Karel Paukner, 2023

2.3.9.4 Vysledky modelu s délkou promotoru 1000
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Obrazek 41: Vysledky trénovani modelu s délkou promotoru 1000 a vstupem 100

Piesnost tohoto modelu na trénovacich datech byla né&jakych 63.79% a na validacnich byla
60,29%.

Confusion matice:

. . 800
Confusion matrix
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Promotor 200
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Obrazek 42: Confusion matice modelu s délkou promotoru 1000 a vstupem 100

7 dat confusion matice zde opét doslo ke zlepSeni rozpoznavani promotoru ale zhorseni jak u

Offgenu tak i u CDS.
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2.3.9.5 Shrnuti

Tabulka 3: Tabulka ohodnoceni modeli se vstupem o délce 100 a riznymi velikostmi promotoru

Promotor 1000 | Promotor 500 | Promotor 300
Valida¢ni data 60,29% 62,23% 61,72%
Trénovaci data 63,79% 64,15% 66" %

Z tabulky je zde vidét, Ze nejlepsi presnost na valida¢nich datech mél tentokrat model s velikosti
promotoru 500. Pfi celkovém porovnéani s ostatnimi vstupy se tato délka vstupu 100 umistila
presné mezi vstupy 300 a 50. Nejlepsi vstup je tedy o délce 300

2.3.10 Porovnani modelt s vyfiltrovanymi a nevyfiltrovanymi trénovacimi
daty

Pro porovnéni zde bude natrénovat model se stejnymi parametry jako model, ktery dosahoval
nejlepsich hodnot 2.3.8.2

2.3.10.1 Vysledky modelu s nevyfiltrovanymi trénovacimi daty

Prensost modelu

variable

— Trenovani
0.8 — Validace

Presnost

20 40 60 80
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Obrazek 43: Vysledky trénovani modelu s nevyfiltrovanymi trénovacimi daty

V porovnani s modelem s vyfiltrovanymi trénovacimi daty tento model dosahuje lepsi piesnosti
na trénovacich datech a to z 83,52% — 83,94%. Ale u valida¢nich dat je to naopak. Zde tento

model zaostava ale ne o 0,05%.Pifesnost tohoto modelu na valida¢nich datech se zhorgila z 82,29%
— 82,23%
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Confusion matice:
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Obrazek 44: Confusion matice modelu s nevyfiltrovanymi trénovacimi daty

Pokud bychom porovnali obé confusion matice, tak lepsi vysledek dosahuje tento model s ne-
vyfiltrovanymi trénovacimi daty. To muze mit napiiklad pfi¢inu v tom, Ze pro tvorbu confusion

matice se bere vzdy jen ¢ast valida¢nich dat.

2.3.10.2 Shrnuti

Celkove jde tedy fici, Ze filtrace trénovacich dat mé né&jaky tcinek na vysledny model, ale tento

ucinek v tomto piipadé neni nijak velky

2.4 Program na rozpoznani ¢asti genomu

Sekce obsahuje popis skriptu slouziciho pro real-time vizualizaci rozpoznévani c¢asti DNA.

2.4.1 Funkce programu

Program slouzi pro real-time zobrazovani predikci na graf ve webovém prohliZeci. Vstup tohoto
programu je fna soubor se sekvencemi nukleovych bézi, identifikdtor chromozomu, ze které mé
byt vybrana sekvence a index zaatku a konce sekvence (range), kterou chceme rozpoznat. Roz-
poznavano je vzdy okno o délce 300, které se posouva o 1 bazi dal az dojde na konec sekvence.
Danéa vystupni pravdépodobnost je poté pridélena 150. bazi v sekvenci. Aby byly rozpoznany
vSechny baze v dané range, je potfeba vzit vybranou sekvenci kterd bude za¢inat o 149 bazi
diive néz je urceno uzivatelem a koncit o 150 béazi dal. Vystup je graf, ktery na ose x obsahuje
jednotlivé indexy, které byly zadany jako vstup a osa y vyznacCuje pravdépodobnost, ze dany
index (sekvence o délce 300, ktera se nachézi okolo tohoto indexu) se klasifikuje do jedné ze 3
tfid (CDS, Promotor, Offgene)
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2.4.2 Implementace

Skript byl vytvoren pomoci pythonu a jeho knihoven:

— Plotly - slouzi k vykreslovani grafu.

— Dash - slouzi pro tvorbu interaktivnich webovych aplikaci. Zde pouzito pro aktualizace

grafu.
— Tensorflow - slouZi pro na¢teni natrénovaného modelu.
— Fastaparser - slouzi pro jednodussi praci s fna soubory.

— Numpy - slouzi pro prevedeni sekvence na ¢Ciselny vektor, kterému rozumi model.

2.4.3 Ukazka

Pomoci nastroje YeasTSS byla vybrana sekvence z organismu Saccharomyces cerevisiae o délce
1744 bézi, ktera zac¢ina ihned po konci jednoho CDS a konéi na zacatku dalstho CDS. Tato oblast
se nachézi v chromozomu 5 a index za¢atku a konec je 17845 a 19589 Ocekavani zde je, ze ¢im

dal blize se dostaneme k dalsimu CDS tim vétsi Sance je, Ze se zde nachazi promotor. Pro ukazku

zde byl zvolen nejlepsi model, ke kterému jsme v této praci dosli 2.3.8.2 .

O

N M LLi
18k 18.2k 18.4k 18.6k 18.8k 19.2k 19.4k

Vysledny graf:

1

RN

[}

— OFFgene
- CDS
Promotor

Ih 0} H)'(

Obrazek 45: Vystup z programu pro vizualizaci predikce modelu

7 vysledku vidime, Ze model ze zaCatku chybné kvalifikoval do promotoru, coz muze byt tim,
Ze model nebyl natrénovan na sekvence, které prolinaji dvé kvalifika¢ni t¥idy (zde offgene s
CDS). Dale uz kvalifikace probiha skoro podle o¢ekavani. Nejvétsi pravdépodobnost kvalifikace
do promotoru model udava u indexu 19158 - 19281.
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3 J.Aver

V této praci jsme se vénovali tikolu rozpoznévani jednotlivych ¢asti genomu, coz predstavuje di-
lezity krok smérem k odhaleni genetickych tajemstvi. Kombinaci metod analyzy dat a strojového
uceni jsme dosahli zajimavych vysledki v identifikaci kodovacich sekvenci (CDS), promotorovych

oblasti a offgenu.

Provedli jsme porovnani modeld s riznymi parametry. Vyslo nam, Ze nejlepsi model je model,
ktery byl trénovan z dat s velikosti promotoru 300, coz dava smysl protoze ¢im bliZe se nachézime
k CDS tim jasngjsi struktura promotoru je (nachazi se zde sekvence s vétsi hojnosti nukeovych
bazi T a A). Pfesnost naseho nejlepsiho modelu pro rozpoznavani ¢asti genomu byla vyhodnocena
na validac¢nich datech s hodnotami 99% pro kédovaci sekvence, 73% pro promotorové oblasti a
71% pro Offgene.

Nicméng, je dilezité zdliraznit, Zze i pres tyto zajimavé hodnoty stéle existuje prostor pro dalsi
zdokonaleni. Komplexnost dat genomu a variabilita genetickych struktur mohou mit vliv na
presnost rozpoznavani. Budouci prace by mély smérovat k vyvoji jesté sofistikovanéjsich modelt,

které budou schopny lépe zohlednit tuto komplexitu a dosdhnout jesté vyssi presnosti.

Déle byl vytvoren program na real-time vizualizaci predikce téchto modelti. V budoucnu by tento
program mohl byt jesté zlepSen aby zde nebylo nutné zadévat parametry do python souboru ale
rovnou vSe ovladat pres prohlize¢. Kvili napadu na toto zlepSeni byl program rovnou psan pomoci

python knihovny dash, ktera by méla tyto vylepSeni v budoucnu dovolit.

Vsechen kod pouzit na tuto praci je piistupny na githubu [34].
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