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Uvod

Bioinformatika je znanost koja proucava i sakuplja izrazito komplekse bioloske podatke kao $to
je to geneticki kod. Geneticki kod je zapisan u slijedu Cetiri razli¢ita nukleotida u molekuli DNA i
to su adenin (A), gvanin (G), citozin (C) i timin (T). Slijed tih nukleotida kodira za proteine koji
obavljaju mnoge razli¢ite funkcije u stanici. Prou¢avanjem sekvence tih gena mozemo dobiti vazne
informacije o njihovoj regulaciji, funkciji ili o njihovoj evoluciji. Usporedivanjem sekvenci nekih
konzerviranih gena mozemo otkriti i srodnost razliitih vrsta te tako dobiti vazne informacije o
evoluciji i razvoju pojedinih vrsta.

Zbog razvoja tehnologija poput NGS (eng. Next Generation sequencing), koli¢ina sekvenciranih
genoma raste iz dana u dan pa je racunalna analiza jedini moguci nac¢in za adekvatno proucavanje
ovih velikih setova podataka. Nastankom velikih baza podataka sekvenciranih gena u kojoj su
zapisane konsenzus sekvence pocetnih i zavr$nih sljedova tih gena, otvara se mogucnost za
prepoznavanje gena iz same sekvence gena bez popratnih eksperimentalno dobivenih podataka o
njihovoj ekspresiji, tj. o prisustvu produkata tih gena. Takva ab initio anotacija gena, ako je
uspjeSna, moze biti bolja od anotacije gena na bazi dokaza o njihovoj ekspresiji koja moze
propustiti neke gene zbog utiSane ekspresije.

Cilj ovog rada je implementirati model duboke neuronske mreze koji ima sposobnosti ab initio
identifikacije gena na Sirem genomu te opisati bioloske i tehnoloske koncepte koji stoje iz njegove
implementacije



1. Bioloski kontekst
1.1 DNA i RNA

DNA (deoksiribonukleinska kiselina) i RNA (ribonukleinska kiselina) su biopolimeri na kojima se
zasniva zivot. DNA (prikazana desno na Sl. 1.1) sluzi kao glavno spremiste instrukcija za razvoj i
funkciju svih poznatih zivih organizama. DNA je velika molekula sastavljena od ponavljajuc¢ih
jedinica nukleotida. Svaki nukleotid sastoji se od tri glavna dijela: dusicne baze, Secera
(deoksiriboza) i barem jedne fosfatne skupine. Dusi¢ne baze dolaze u Cetiri varijante - adenin (A),
citozin (C), gvanin (G) i timin (T). U strukturi DNA, citozin uvijek formira par s gvaninom, a
adenin s timinom. Ti lanci ¢ine dvostruku uzvojnicu DNA, stabilnu strukturu koja omogucuje

pohranu velike koli¢ine informacija u malom prostoru unutar stanice.

citozin citozin

guanin e, guanin

adenin adenin
uracil timin

SI. 1.1: Prikaz strukture DNA I RNA.[12]

S druge strane RNA (prikazana na lijevoj strani SI. 1.1) ima klju¢nu ulogu u dekodiranju, regulaciji
1 ekspresiji tih genetskih instrukcija. RNA se, kao i DNA, sastoji od nukleotida, ali za razliku od
DNA je gradena od jednog lanca i gradena je od Secera pentoze. Nukleotidne baze koje tvore lanac
RNA su adenin, citozin, gvanin i uracil, koje oznacavamo sa slovima A, C, G 1 U . Postoji nekoliko
vrsta RNA molekula koje dijelimo ovisno o njihovim funkcijama. Najvaznije su glasnicka RNA
(mRNA), transportna RNA (tRNA), ribosomska RNA (rRNA) te regulacijske RNA poput mikro
RNA (miRNA), male jezgrene RNA (snRNA) i male interferiraju¢e RNA (siRNA).[1]



1.2 Genom

Genom organizma predstavlja njegov cijeli genetski materijal te sadrzi sve informacije koje su
organizmu potrebne za rast i razvoj. Genomi variraju veli¢inom od ljudskog genoma koji sadrzi
preko tri milijarde parova baza do genoma bakterije Mycoplasma genitalium koji sadrzi manje od
600.000 parova baza. Kompletan slijed nukleotida koji ¢ini DNA naziva se sekvenca genoma. Vrlo
je sli¢na izmedu pojedinaca iste vrste te varira samo u vrlo malim regijama, koji su ve¢inom u

nekodirajué¢im regijama. U potpunosti su sekvencirani genomi vise od 34.000 vrsta [2].

Sastav ljudskog genoma prikazan je na SI. 1.2.

. 0,
LTR: 8.3% SINE elementi: 13.1%
Razne jedinstvene sekvence: 11.6 f
Raznovrsni heterokromatini: 8.0% \ LINE elementi: 20.5%

\
Duplicirani segme nti: 5.0%
DNAtranspozoni: 2.9%
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5%

Kodirajuée regije: 1.

Introni: 26.0%

SI. 1.2: Sastav ljudskog genoma.[13]
Regije genoma mogu se podijeliti na dvije skupine:

e Sekvence koje ne kodiraju proteine, koje ukljuc¢uju elemente kao Sto su introni, pseudogeni,
transpozoni, dugacki nuklearni elementi (LINE), kratki nuklearni elementi (SINE),
regulatorna DNA 1 druge elemente s manjim udjelima.

e Sekvence koje kodiraju proteine, koje nose potrebne informacije za sintezu proteina to jest

gene



1.3 Sinteza proteina

Geni su temeljne jedinice nasljedivanja u svim zivim organizmima. Oni sluze kao nacrti za
proizvodnju proteina. Geni variraju u veli€ini, krecu¢i se od nekoliko stotina do vise od dva
milijuna parova baza. Sinteza proteina (SI. 1.3) je centralni dogadaj u ekspresiji gena i moze se
podijeliti u dva glavna koraka: transkripciju i translaciju. Transkripcija je proces prepisivanja DNA
u mRNA. Kod prokariota, koji nemaju stani¢nu jezgru, transkripcija gena koji kodiraju proteine
stvara mRNA koja je odmah spremna za translaciju. Eukarioti, koji imaju stani¢nu jezgru, imaju
sloZeniju strukturu gena. Eukariotski gen sadrzi nekodirajuce regije (introne) koje stvaraju prostor
da se isti gen razli¢itim prespajanjem kodirajucih regija (egzona) koristi za sintezu vise razlic¢itih
proteina. Zbog kompleksnije strukture gena eukariota nakon ¢itanja primarnog transkripta RNA
koji sadrzi egzone i introne ta RNA se mora doraditi izrezivanjem introna kako bi postala zrela
mRNA. Zrela mRNA se po izlasku iz jezgre spaja na ribosom te zapocCinje proces translacije.
Translacija je proces pri kojem se na ribosomu gradi protein ¢itanjem genetskog koda s mRNA
sekvence sve dok se ne naide na STOP kodon. U procesu translacije je bitna transportna RNA

(tRNA) koja sluzi kao veza izmedu mRNA 1 aminokiselina od kojih se proizvode proteini.[1]

/\ " gen2

DNA .
molekula /)
( gen1i

DNA ¥ ”
ABCECHEANANANCHECHEGEANGET
TRANSKRIPCIJA

mRNA 5’ 3

7| kodon
TRANSLACIJA L l l l

y

protein Trp Phe _Gly Ser’
aminokiselina

Sl 1.3: Ilustracije sinteze proteina.[14]



1.4 Anotacija gena

Anotacija gena je proces pronalaska lokacija kodirajuéih regija na genomu te odredivanje njihovih
bioloskih funkcija. Anotacija gena odredena je strukturalnom i funkcionalnom komponentom.
Strukturalni dio anotacije sadrzi fizicku lokaciju gena unutar genoma i njegovu konstituciju.
Paralelno, funkcionalna anotacija nastoji opisati biolosku aktivnost gena i nacin na koji se izrazava
u protein. Otkrivanje gena obuhvaca niz tehnika i metoda koje se mogu smatrati korakom u
anotaciji gena. Cilj predvidanja gena je pronaci pocetne i krajnje pozicije gena i drugih
funkcionalnih regija genoma. Te informacije se potom mogu koristiti za daljnje prouc¢avanje regije

genoma, Sto vodi do anotacije te regije.
Ab initio ili statisticke metode

Ab initio metode nastoje pronaci gene na temelju sastava sekvence koristeci statisticki znacajne
regije u kodiraju¢im sekvencama poput regija pocetka i zavrSetka. Ove vrste metoda se oslanjaju
na informacije poznate o ve¢ poznatim genima. Detektiraju znakove u odredenim regijama DNA
sekvence, ti znakovi ovise o tipu organizma. U slucaju da je organizam prokariot, zadatak je
relativno jednostavan jer prokarioti nemaju introne i imaju prepoznatljiv promotor dok kod
eukariota pronalazak gena je obi¢no tezi zbog velikih udaljenosti izmedu egzona i ograniCenije

koli¢ine znanja o promotorima.
Komparativne metode

Komparativne metode koriste informacije prikupljene iz ve¢ dokumentiranih genoma razlicitih
organizama. Komparativne metode funkcioniraju zahvaljuju¢i ¢injenici da organizmi koji nisu
taksonomski jako udaljeni imaju vrlo slicne gene. Vec¢ina komparativnih metoda zapocinje
poravnanjem sekvenci genoma dva organizma koji se usporeduju 1 pokusavaju pronaci sli¢nosti
medu njima. Poravnanja mogu biti globalna - koja usporeduju sekvence po njihovoj punoj duljini

ili lokalna - koja traze samo regije visoke sli¢nosti.[3]



1.4.1 Postojeci alati za predvidanje gena

AUGUSTUS

AUGUSTUS je alat za predvidanje gena u eukariotskim organizmima koji se koristi
Generaliziranim skrivenim Markovljevim modelom koji uzima u obzir intrinzicne i ekstrinzicne

informacije te je obucen na visSe od sedamdeset organizama ukljucujuéi Zivotinje 1 bakterije. [4]

GENSCAN

GENSCAN je alat koji koristi ab initio metode za identificiranje egzona 1 introna u genomu. Koristi
algoritme Markovljevog modela petog reda za nekodirajuce regije i nehomogeni tri periodicki
Markovljev model petog reda za kodirajuce regije. GENSCAN moze predvidjeti viSestruke gene
u sekvenci te rukovati s djelomi¢nim ili potpunim genima. Alat prihvaca sekvence do milijun

znakova duljine. [5]
CESAR

CESAR je alat koji se temelji na skrivenom Markovljevom modelu koji za razliku od ostalih
spomenutih modela koristi komparativne umjesto ab initio metoda. CESAR je brZi i manje
memorijski zahtjevan od vec¢ine drugih alata. Valja spomenuti da iako se CESAR moze koristiti

za predikciju gena glavni fokus njegove implementacije je uparivanje i poravnanje sekvenci.[6]



2. Duboko ucenje

Duboko ucenje je podrucje strojnog ucenja inspirirano strukturom i funkcijom ljudskog mozga,
revolucioniralo je nacin na koji raunalni sustavi uce i interpretiraju velike koli¢ine podataka. Kroz
dubinsku neuronsku mrezu, algoritmi dubokog ucenja koriste vise slojeva za izvodenje slozenih
oblika obrade podataka. Sposobni su identificirati i uciti obrasce iz podataka na vrlo visokoj razini
apstrakcije, §to im omogucéuje da obavljaju zadatke s velikom to¢noS¢u, bilo da se radi o

prepoznavanju slika, razumijevanju prirodnog jezika ili predvidanju buducih trendova.

2.1 Umjetne neuronske mreze

Umjetne neuronske mreze su raCunalni modeli inspirirani strukturom i funkcijom bioloskih
neuronskih mreZa. Osnovni elementi umjetnih neuronskih mreZa su umjetni neuroni, analogno
bioloSkim neuronima. Ovi umjetni neuroni primaju ulazne informacije slicno kako dendriti
primaju signale od drugih neurona u bioloskoj neuronskoj mreZi. Primljeni ulazi u umjetnoj
neuronskoj mreZi tada se obraduju koriste¢i matematicku funkciju, simulirajuci proces integracije
koji se dogada u tijelu bioloSkog neurona. Ako obradeni signal premaSi odredeni prag -
oponasajudi inicijaciju akcijskog potencijala u bioloSkom neuronu - umjetni neuron se aktivira i
Salje signal dalje. Ovo prosljedivanje signala sli¢no je na¢inu na koji akson prenosi elektri¢ni
impuls drugim neuronima. Naposljetku, teZine odreduju razinu utjecaja jednog neurona na ulaz
drugog te predstavljaju jacinu veza izmedu umjetnih neurona slicno kako sinapticka snaga
funkcionira u bioloskim sinapsama. Vazna je ¢injenica da unato¢ slicnostima umjetne neuronske

mreze su samo pojednostavljena apstrakcija stvarne slozenosti bioloskih neuronskih mreza [7].



2.2 Osnovna arhitektura umjetne neuronske mreze

Kako bi razumjeli kako umjetna neuronska mreza funkcionira moramo promotriti arhitekturu
jednostavne neuronske mreze (SI. 2.1). Prvi sloj neuronske mreze je ulazni podatak, to jest
numericka reprezentacija ulaznog podataka u slucaju da je taj podatak tekst, slika ili neka druga
vrsta informacije. Nakon ulaznog sloja slijedi skriveni sloj koji se sastoji od skupa neurona gdje
svaki neuron prima ulazne podatke te izvrSava matematicku operaciju nad njima, a zatim
primjenjuje aktivacijsku funkciju na rezultat. Izlazi dobiveni obradom u skrivenom sloju se potom
Salju izlaznom sloju. On sadrzi jedan ili viSe neurona, ovisno o vrsti problema koji se neuronskom
mrezom rjeSava. Na primjer u slucaju regresijskog problema izlazni sloj obi¢no sadrzi samo jedan
neuron ¢iji je izlaz kontinuirana numericka vrijednost koja predstavlja predvideni odgovor za dane
ulazne podatke. S druge strane, za probleme klasifikacije broj neurona u izlaznom sloju obi¢no
odgovara broju mogucih klasa s iznimkom za binarnu klasifikaciju gdje se koristi samo jedan

neuron.

Prikazana neuronska mreza je potpuno-povezana neuronska mreza $to znaci da je izlaz svakog
neurona povezan sa svim neuronima u sljede¢em sloju, ujedno je i unaprijedna neuronska mreza

jer nema veza koje su povratne ili koje preskacu slojeve

Y

Ulazni sloj Skriveni sloj Izlazni sloj

SI. 2.1: Arhitektura jednostavne neuronske mreze



2.3 Umjetni neuron

Umjetni neuron je temeljni element umjetne neuronske mreze (Sl. 2.2). Umjetni neuron ima niz
ulaza oznacCenih sa x; te se svaki od tih ulaza mnozi sa svojom tezinom w;. Dobivene vrijednosti

se zatim zbrajaju te im se pribraja pomak wo.

Zwi*$i+wo , (1)
i=1

Prikazani izraz (1) predstavlja jednadzbu umjetnog neurona gdje je n broj elemenata tenzora, a na
njegov rezultat se primjenjuje aktivacijska funkcija. Rezultat aktivacijske funkcije je izlaz y kao

Sto se vidi na slici [7].

net .| Prijenosna
| funkecija y

SI. 2.2: Prikaz umjetnog neurona



2.4 Aktivacijska funkcija

Zadnji korak u obradi ulaza neurona je aktivacijska funkcija (na slici oznacena kao prijenosna
funkcija) koja se primjenjuje na vrijednost dobivenu zbrajanjem umnozaka ulaza i njihovih tezina.
Odabir aktivacijske funkcije igra veliku ulogu u karakteristikama model te postoji vise razlicitih

aktivacijskih funkcija [7].

Sigmoidalna funkcija

S1. 2.3: Graf'sigmoidalne funkcije

1
1+e™*

2)

o(x) =

Sigmoidalna funkcija (2) je nelinearna aktivacijska funkcija kojoj je domena skup realnih brojeva,
a kodomena interval [0,1] $to se moze se moZe vidjeti na SI. 2.3. Nelinearnost sigmoidalne funkcije
prosiruje spektar problema koji su modeli koji je koriste sposobni rijesiti. No sigmoidalna funkcija
ima svoje nedostatke. Kada su argumenti sigmoidalne funkcije vrlo velike ili vrlo male vrijednosti
velike promjene u ulaznim podacima rezultiraju malim promjenama izlaza sto dovodi do problema

nestajuceg gradijenta koji otezava ucenje.



Tangens hiperbolni

SI. 2.4: Graf tanh funkcije

tanh(x) = coe” (3)

eX+e™*

Kao i sigmoidalna funkcija tangens hiperbolni (3) je nelinearna aktivacijska funkcija, no za razliku
od sigmoidalne funkcije kodomena joj je [-1,1] (SI. 2.4) §to omogucava lakSu optimizaciju modela.
Tangens hiperbolni pati od nestajuc¢eg gradijenta sli¢no kao i1 sigmoidalna funkcija, ali na manjoj

razini zbog svojeg strmijeg gradijenta.



ReLu funkcija

SI. 2.5: Graf ReLu funkcije
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ReLu (zglobnica) (4) je trenutacno jedna od najcesce koriStenih aktivacijskih funkcija u dubokom
ucenja. ReLu funkcija sve negativne vrijednosti pretvara u nulu i ne mijenja pozitivne vrijednosti
Sto se vidi na Sl. 2.5 . ReLu aktivacijska funkcija je korisna jer ne pati od problema nestajuceg
gradijenta za pozitivne vrijednost. No 1 ReLu ima svoje probleme jer zbog nacina na koji funkcija

tretira negativne ulaze moZe do¢i do problema “umiru¢eg ReLu” ako je velik broj ulaza negativan.



2.5 Unazadna propagacija greske

Unazadna propagacija greske je metoda optimizacije koja se koristi u dubokom ucenju. Ova
metoda koristi gradijentni spust kako bi prilagodila tezine u neuronskoj mrezi, s ciljem

minimiziranja greSke izmedu stvarnih vrijednosti i izlaznih vrijednosti mreze.
Osnovni algoritam unazadne propagacije greske:

1. Unaprijedno Sirenje: Ulazni podaci se prosljeduju kroz mrezu od ulaznog do izlaznog sloja

2. lIzracun greske: Na izlaznom sloju mreze se uz pomo¢ funkcije gubitka racuna ukupna

greska to jest razlika izmedu stvarne i predvidene vrijednosti.

3. Unazadna propagacija greSke: GreSka se Siri unatrag kroz neuronsku mrezu, od izlaznog
sloja prema ulaznom. Izracunava se koliko svaka tezina pridonosi ukupnoj gresci. To se
postize izraunom derivacije funkcije gubitka u odnosu na svaku tezinu, time se stvara

gradijent funkcije gubitka

4. Azuriranje tezina: TeZine se azuriraju koriste¢i algoritam gradijentnog spusta to jest tezine
se prilagodavaju u smjeru suprotnom od gradijenta jer je to smjer u kojem najbrze opada

greSka

Ovaj algoritam se ponavlja kroz odredeni broj epoha dok mreza ne prilagodi svoje tezine tako da

minimizira gresku [7].

2.6 Arhitekture dubokih modela

Duboko ucenje ima viSe razli¢itih arhitektura za rjeSavanje problema. U ovoj sekciji je opis

nekoliko uobicajenih struktura koje su relevantne za model napravljen u svrhu ovog rada.



2.6.1 ViSeslojni perceptroni

Viseslojni perceptroni su unaprijedne neuronske mreze s vise od dva skrivena sloja te su jedna od
najcesS¢ih arhitektura dubokog ucenja. ViSeslojni perceptroni koriste nelinearne aktivacijske
funkcije kako bi mogli nauciti nelinearne veze izmedu ulaznih i izlaznih podataka, a unazadnu

propagaciju greske za azuriranje tezina [2].

2.6.2 Konvolucijske neuronske mreze
Konvolucijske neuronske mreze su vrsta duboke umjetne neuronske mreze koja se primarno koristi

u problemima klasifikacije slika, klasteriranja ili prepoznavanja obrazaca.

Ove mreze imaju primjene u razli¢itim stvarnim podrué¢jima, od prepoznavanja prometnih znakova

do osnazivanja vida u autonomnim vozilima.

Modeli temeljeni na arhitekturi konvolucijske neuronske mreze mogu imati mnogo razlicitih

oblika, ali obi¢no se temelje na Cetiri glavna zadatka:

e Konvolucija - ekstrakcija znacajki iz ulaznih podataka, Ekstrakcija se provodi filterima
znacajki koji se primjenjuju na ulazne podatke kako bi stvorili mape znacajki

e Uvodenje nelinearnih funkcija nakon svake konvolucije

e Poduzorkovanje — smanjenje dimenzionalnosti mapa znacajki Sto rezultira lakSe obradivim
reprezentacijama podataka sa smanjenim brojem parametara $to smanjuje vjerojatnost
prenaucenosti

e Konstrukcija potpuno povezanog sloja, umjetne neuronske mreze s nelinearne funkcije

aktivacije koja koristi rezultate poduzorkovanja kako bi klasificirala nauc¢ene podatke.

Sl. 2.6 prikazuje arhitekturu konvolucijske neuronske mreZe koja se temelji na opisanim zadacima

[8].



Potpuno povezani sloj
Konvolucija Poduzorkovanje

Ulaz

\ J\

Ekstrakcija znacajki Klasifikacija

SI. 2.6: Arhitektura konvolucijske neuronske mreze.[15]

2.6.3 Rekurentne neuronske mreze
Rekurentne neuronske mreze su vrsta arhitekture koja se uobicajeno koristi za probleme sa

sekvencijalnim podacima kao $to su prepoznavanje govora i prirodni jezik.

Raspored slojeva rekurentne neuronske mreze je slican rasporedu slojeva u unaprijednoj
neuronskom mreZi s redoslijedom slojeva: ulazni — skriveni — izlazni. Glavna razlika izmedu
rekurentne neuronske mreze i1 unaprijedne neuronske mreze je mogucénost povratnih veza izmedu
¢vorova, pri ¢emu je izratun svakog ¢vora u skrivenom sloju kombiniran izracun ulazne

vrijednosti 1 informacija iz prethodnih ¢vorova kao $to je prikazano na Sl. 2.7.

Jedan od problema koji se mogu javiti u rekurentnim neuronskim mrezama je problem nestajuceg
gradijenta. "Long Short-Term Memory" (LSTM) mreZe su varijacija rekurentnih neuronskih
mreza dizajnirane da bi se rijeSio problem nestaju¢eg gradijenta. Ove mreZe mogu "pamtiti"
informacije tijekom duzih vremenskih koraka zahvaljuju¢i posebnim strukturama zvanim "vrata".
Ta poboljsanja omogucuju LSTM mrezama da efikasnije obraduju sekvencijalne podatke, ¢ineci

ih idealnim za kompleksne sekvencijalne zadatke [9].



Sl. 2.7: Arhitektura rekurentne neuronske mreze.[16]

3. Implementacija i Evaluacija

3.1 Podatci

Podaci predstavljaju kriticnu komponentu svakog zadatka dubokog ucenja. Kvaliteta i kvantiteta
dostupnih podataka moZe znacajno utjecati na performanse modela dubokog ucenja. Modeli se
treniraju na velikim skupovima podataka kako bi naucili prepoznati Sto sloZenije obrasce i veze

izmedu ulaznih i ciljnih varijabli.

3.1.1 Repozitoriji genetskih podataka.
Kako bi mogli efikasno trenirati i evaluirati model potrebni su kvalitetni i toni podaci. U slucaju
genomskih podataka postoji viSe javnih besplatnih repozitorija s kojih se mogu preuzeti takvi

podatci.
GenBank

GenBank je besplatna javna kolekcija DNA sekvenci. Odrzava se putem online platforme koja
omogucava lagan pristup svim sekvencama u njihovoj bazi podataka. GenBank odrzava NCBI
ogranak Nacionalnog instituta za zdravlje Sjedinjenih Americkih Drzava. GenBank omogucava

korisnicima preuzimanje velikih koli¢ina raznih genetskih zapisa odjednom.



Ensembl

Projekt Ensembl zapoceo je 1999. Godine. Stvoren je s namjerom da omoguéi sveobuhvatnu
anotaciju genoma. Danas ima online platformu na koju korisnici mogu predati svoje doprinose
pretrazivati informacije o odredenom polozaju u genomu. Opcije koje Ensembl online platforma

pruza se prostiru od pretrazivanja gena do preuzimanja tekstualnih prikaza genoma.

3.1.2 Formati podataka
Pri radu s DNA sekvencama uobicajeno se koristi nekoliko popularnih formata genetskih

podataka. U ovoj sekciji je opis formata koji su relevantni u kontekstu ovog rada.

FASTA

FASTA format je jedan od najrasprostranjenijih formata u bioinformatici, koristi se za
reprezentaciju nukleotidnih (DNA, RNA) ili peptidnih (proteinskih) sekvenci. Format se sastoji
od jedne ili vise sekvenci te svaka sekvenca zapocinje zaglavljem (koje pocinje simbolom ">")
nakon kojeg slijedi niz nukleotida ili aminokiselina. Simplificirana struktura omogucava lako
manipuliranje sekvencama, dok Siroka primjena ovog formata omogucéava kompatibilnost s

velikim brojem bioinformatickih alata [1].

GFF

Za razliku od FASTA formata koji se fokusira na same sekvence, GFF (General Feature Format)
format se koristi za detaljno opisivanje gena i ostalih znacajki na DNA i RNA sekvencama, ili
proteinima. GFF format predstavlja tablicni prikaz podataka sastavljen od devet stupaca koje
pruzaju informacije o razli¢itim aspektima svake znacajke, ukljucujuéi njen polozaj, tip, izvor,
medu ostalim atributima. Omogucuje sloZeniju analizu 1 interpretaciju genetskih podataka,

ukljucujuci lokalizaciju gena, anotaciju egzona i introna, kao i druge genomske znacajke.



3.1.3 Priprema podataka
Sekvenca genoma i odgovarajuca anotacija gena za Salmonellu enterica su preuzeti u formatima
GFF 1 FASTA. Prvi korak je ucitavanje tih podataka. Pritom su ekstrahirane informacije o genima

iz GFF datoteke, gdje je svaki gen opisan pocetkom i krajem njegove pozicije na genomu.

Zatim je ucitana sekvenca genoma iz FASTA datoteke. Sekvenca je transformirana u numericki
format koristec¢i "one-hot encoding" tehniku, gdje svaki nukleotid ima odgovarajucu jedinstvenu

binarnu reprezentaciju.

Paralelno je kreirana i oznaka za svaku poziciju u genomu pritom je svaka pozicija oznacena kao
01li 1, gdje 1 oznacava da se na toj poziciji nalazi nukleotid koji je dio kodirajuce regije. Oznake
su kreirane usporedbom polozaja gena (dobivenih iz GFF datoteke) s duZzinom genomske

sekvence.

Nakon toga, genom i odgovarajuce oznake su podijeljeni na blokove od 500 nukleotida, s korakom
od 250 nukleotida. Time se stvara prozor koji klizi preko genoma, $Sto omogucéava dubinsko ucenje

na podacima.

Svaka sekvenca 1 odgovarajuce oznake su zatim spojeni u parove i pomijesSani kako bi se osigurala

nasumicna distribucija podataka.

Na kraju, skup podataka je podijeljen na skup za treniranje 1 skup za testiranje u omjeru 80:20.

Ova podjela omogucava validaciju modela na podacima koji nisu koristeni tijekom treniranja.



3.2 Biblioteke za duboko ucenje

Biblioteke za duboko ucenje predstavljaju korisnu osnovu za razvoja modela dubokog ucenja jer

nude veliki broj funkcionalnosti na razli¢itim razinama kompleksnosti.

Na visokoj razini ovi alati pruzaju mogucénost brzog i efikasnog eksperimentiranja, s njima je

moguce u nekoliko linija koda stvoriti modele slozenih arhitektura.

Na nizoj razini omogucuju finu kontrolu nad svim aspektima modela i procesa ucenja, Sto je

korisno za istrazivacke projekte i specificne primjene.

TensorFlow

TensorFlow je besplatna open-source biblioteka koju je razvio Google. Osim §to nudi alate za
strojno ucenje nudi 1 opseznu matematicku biblioteku za druge svrhe znanstvene analize podataka.
Koristi strukture koje se zovu tenzori koji simuliraju skalare, vektore i matrice te omogucava
matemati¢ke operacije izmedu njih. TensorFlow je jedna od najces¢e koriStenih biblioteka za

duboko ucenje unato¢ tome $to se pokazala sporijom od drugih.[10]

Keras

Keras je otvorena biblioteka za duboko ucenje koja radi na osnovi TensorFlow-a. Izvorno je
razvijen kao korisni¢ki orijentirano sucelje za ublaZavanje sloZenosti TensorFlow biblioteke, s
ciljem omogucavanja brzog prototipiranja. Keras podrZava sve osnovne tipove modela dubokog
ucenja - potpuno povezane, konvolucijske 1 rekurentne mreze, kao i njihove kombinacije. Nudi 1
mnostvo alata za rad s podacima, treniranje modela, procjenu u¢inkovitosti 1 optimizaciju. Ova
biblioteka je posebno popularna zbog svoje jednostavnosti i pristupacnosti, §to je ¢ini idealnom za

pocetnike u podruc¢ju dubokog ucenja.[11]



3.3 Model

Implementirani model(Sl. 3.1) je duboka neuronska mreza koja kombinira arhitekture
konvolucijskih neuronskih mrezo i rekurentnih neuronskih mreza. Zadatak mreze je identifikacija

kodiraju¢ih sekvenci u genomu. U ovoj sekciji ¢e biti objasnjena struktura modela.

input: | [(None, None, 4)]

InputLayer

output: | [(None, None, 4)]

input: (None, None, 4)
Conv1D | relu

output: | (None, None, 32)

y
input: | (None, None, 32)

Dropout

output: | (None, None, 32)

y
input: | (None, None, 32)

Convl1D | relu
output: | (None, None, 64)

y
input: | (None, None, 64)

Dropout

output: | (None, None, 64)

i

input: (None, None, 64)
Bidirectional(LSTM)
output: | (None, None, 512)
/
input: | (None, None, 512)
Bidirectional(LSTM)
output: | (None, None, 512)

input: | (None, None, 512)

TimeDistributed(Dense)
output: | (None, None, 256)

y
input: | (None, None, 256)

TimeDistributed(Dense)

output: | (None, None, 128)

4
input: | (None, None, 128)

TimeDistributed(Dense)

output: (None, None, 1)

SI. 3.1: Arhitektura implementiranog modela



3.3.1 Konvolucijski Slojevi

Model pocinje s dva konvolucijska sloja. Ovi slojevi koriste jednodimenzionalne konvolucije koje
su posebno korisne za sekvencijske podatke. Prvi konvolucijski sloj ima 32 filtera 1 veli¢inu jezgre
od 9. Ovaj sloj moze identificirati lokalne uzorke u sekvenciji koji obuhvacaju 9 uzastopnih tocaka
podataka. Nakon prvog konvolucijskog sloja, koristimo Dropout sloj koji nasumi¢no postavlja
neke ulaze na nulu kako bi sprijec¢io prenaucenost modela. Drugi konvolucijski sloj koristi 64
filtera kako bi uhvatio slozenije uzorke u podacima. Oba konvolucijska sloja koriste aktivacijsku

funkciju ReLU, koja omoguc¢ava modelu da uhvati nelinearne obrasce u podacima.

3.3.2 Slojevi s Dugoro¢nom Kratkoronom Memorijom (LSTM)

Nakon konvolucijskih slojeva, koristimo dvosmjerni LSTM sloj. Ovi slojevi su dizajnirani za rad
sa sekvencijskim podacima, i mogu zapamtiti uzorke tijekom duzZih sekvenci. Upotrebom
dvosmjernosti, LSTM obraduje sekvenciju u oba smjera, §to znac¢i da moze koristiti kontekstualne
informacije kako iz proslosti tako i iz budu¢nosti. Nakon toga, dodajemo jos$ jedan LSTM sloj koji

nastavlja proces hvatanja vremenskih ovisnosti u sekvenci podataka.

3.3.3 Potpuno Povezani Slojevi

Nakon LSTM slojeva, na§ model koristi seriju potpuno povezanih slojeva. Koristimo
TimeDistributed omota¢ kako bi primijenili potpuno povezanih sloj na svaki vremenski korak u
sekvenci. Prva dva potpuno povezana sloja imaju, redom, 256 1 128 neurona i koriste ReLU

aktivacijsku funkciju.

3.3.4 Izlazni Sloj
Na posljetku, model koristi potpuno povezani sloj s jednim neuronima i sigmoidalnom
aktivacijskom funkcijom. Sigmoidalna funkcija ¢e ograniciti izlaz izmedu 0 1 1, Sto je idealno za

zadatke binarne klasifikacije na primjer pripada li nukleotid kodiraju¢oj sekvenci ili ne.



3.3.5 Hiperparametri
Hiperparametri su konfiguracijske varijable koje odreduju strukturu modela i kako ¢e se model
trenirati. U razvoju modela dubokog ucenja je odabir pravih hiperparametara kljucan za postizanje

optimalne ucinkovitosti
Dimenzije Ulaznih Podataka

Prvi bitan hiperparametar su dimenzije ulaznih podataka. U naSem modelu svaki ulaz je sekvenca

od 500 tocaka podataka, svaka s 4 znacajke koje korespondiraju nukleotidima A, C, G, T
Optimizator, stopa ucenja I funkcija gubitka

Optimizator modela je Adam — ucinkovita metoda stohasticke optimizacije. Stopa ucenja
kontrolira koliko se brzo model prilagodava podacima te je u modelu 0,001 Sto je uobicajena stopa
ucenja za Adam. KoriStena funkcija gubitka je binarna unakrsna entropija koja je prikladna za

probleme binarne klasifikacije.
Metrika

Metrika koja je koriStena za evaluaciju uc¢inkovitosti modela je tocnost. To¢nost je postotak to¢no

klasificiranih uzoraka te je prakti¢na jer je jednostavna za interpretaciju.
Broj Epoha i veli¢ina skupa

Model treniramo kroz 100 epoha pritom epoha predstavlja jedan prolazak kroz cijeli set podataka
za treniranje, a veli¢ina skupa je 32, Sto znaci da model aZurira teZine svaki put kad obradi 32

uzorka.

3.4 Evaluacija modela

Kako bi model bio koristan mora mo¢i dobro predvidati gene na podacima na kojima nije treniran.
U ovoj sekciji ¢e biti opisani podaci na kojima se testira model i metrike prema kojima ¢e rezultati

biti evaluirani



3.4.1 Podaci za evaluaciju

Model se evaluira na genomu Escherichije coli. Proces obrade genomskih podataka E. coli
zapocinje ekstrakcijom punog genoma E. coli iz FASTA datoteke i1 pozicija svih gena unutar
genoma iz GFF datoteke. Potom se genom kodira "one-hot encoding” metodom. Nakon pripreme
podataka, genomski niz i oznaceni niz se dijele na blokove fiksne veli¢ine 500 baza s pomakom

od 250 baza

Zatim se testni set preoblikuje u format prihvatljiv za model i pokrece se proces predvidanja.
Model za svaki blok genoma daje predvidanje koje se zatim dodaje u kona¢nu predikciju koja

predstavlja predvidanje polozaja gena duz cijelog genoma.

3.4.2 Rezultati evaluacije

U ovom dijelu analiziramo rezultate naSeg modela za identifikaciju gena temeljenog na
neuronskim mrezama. Model je evaluiran na testnom skupu podataka koriste¢i nekoliko metrika,

ukljucujuéi to¢nost, preciznost, odziv, F1 ocjenu i negativnu prediktivnu vrijednost.
Prije nego $to predstavimo konkretne rezultate, vazno je razumjeti Sto svaka od ovih metrika mjeri:

Tocnost mjeri omjer ispravno predvidenih instanci u odnosu na ukupan broj instanci. Dok je ova
metrika korisna, ona moze biti zavaravajuc¢a u slucaju nebalansiranih klasa, $to je Cesto slucaj u

bioloSkim skupovima podataka.

Preciznost je omjer ispravno pozitivno predvidenih instanci u odnosu na ukupan broj instanci koje
su predvidene kao pozitivne. Ova metrika je posebno vaZna u situacijama gdje je vaznije imati

manje lazno pozitivnih rezultata nego lazno negativnih.

Odziv je omjer ispravno pozitivnho predvidenih instanci u odnosu na ukupan broj stvarnih
pozitivnih instanci. Ova metrika je vazna u situacijama gdje je bitno prepoznati $to viSe stvarnih

pozitivnih instanci.



F1 ocjena je harmonijski prosjek preciznosti i odziva. Ona kombinira oba ova aspekta u jednu

metriku koja daje jednaku vaznost oba aspekta.

Negativna prediktivna vrijednost(NPV) je omjer ispravno negativno predvidenih instanci u
odnosu na ukupan broj instanci koje su predvidene kao negativne. Ova metrika je korisna u

situacijama gdje je vazno imati manje lazno negativnih rezultata.

Iz tablice 3.1 moZemo primijetiti da model na E. coli predvida dobro prema svim metrikama osim
negativnoj prediktivnoj vrijednosti $to upucuje da ima sklonost za lazne negativne predikcije na

organizmima na kojima nije treniran.

Tablica 3.1: Tablica metrika koriStenih za evaluaciju

Toc¢nost Preciznost Odziv F1 ocjena NPV
Salmonella 0.9748 0.9894 0.9823 0.9857 0.9098
enterica
Escherichia 0.9040 0.9306 0.9610 0.9417 0.5969
coli

Osim samih metrika za evaluaciju promatramo i direktnu upotrebu predikcije te kako izgledaju
predvidene kodirajue sekvence naspram stvarnih. Na primjeru Usporedbe izmedu jednog
predvidanja kodirajuc¢ih sekvenci od strane modela i stvarnih kodiraju¢ih sekvenci na istom

segment DNA(SI. 3.2 1 SI. 3.3) na kojima je predikcija imala dobre rezultate.

GECATTATAXNCATAMNIOOLCT CCT T2OOOCOOOOOOOOOO OO COCOOOOOOOOOOCOOOOO T TAXXCCGTAATCTGATCCATG
GCCTGTAAAATACGCT TATCGGAAATAGGATAAGGCGTACCGAGCTGTTGEGCGAAATAACTGACACGCAGTTCTTCAATCATCCAACGGATCTCTTTA
ACATCATCATCTTCGCGACGCGCTGGAGGCAATTTATTTATCCATTGTTGCCACGCCTACTGGACGCTTTCGACTTTCAGCATTTGCGCCCGATCGLGG
TGCGGATCGACAGCCAGTTTCTCCAGCCGCTTTTCAATTGCCTGCAGATAACGCAGCGTATCGCCGAGACGTTTAAAGCCGTTGCCAGTCACAAAACCA
CGGTATACCAGACCGCTCATCTGCGCCTTGATATCGGAAAGCCCCAACGCCATGCTCATATCCACCCGCCCTTTCAGACGCTTATTGATATTGAATACG
GTCGT

Sl. 3.2: Predvidene kodirajuce sekvence

GECGTTGTAT TCATAAT TCCT O T XX X X X X X X X X X X X K X X X XX X XX X T TAGGCCGTAATCTGATCCATG
GCCTGTAAAMATACGCTTATCGGAAATAGGATAAGGCGTACCGAGCTGTTGGGCGAAATAACTGACACGCAGTTCTTCAATCATCCAACGGATCTCTTTA
ACATCATCATCTTCGCGACGLGLTGRAGGCAATTTATTTATCCATTGTTGCCACGCCTGCTGRACGCTTTCGACTTTCAGCATTTGCGCCCGATCGLGG
TGCGGATCGACAGCCAGTTTCTCCAGCCGCTTTTCAATTGCCTGCAGATAACGCAGLGTATCGCCGAGACGTTTAAAGCCGTTGCCAGT CACAAAACCA
CGGTATACCAGACCGCTCATCTGCGCCTTGATATCGGAAAGCCCCAACGCCATGCTCATATCCACCCGCCCTTTCAGACGCTTATTGATATTGAATACG
GTCGT

SI. 3.3: Stvarne kodirajuce sekvence



lako Salmonella enterica i Escherichia coli imaju slicne genome postoje regije koje se vise
razlikuju te je na njima predikcija losije kvalitete, javljaju se regije na kojima model predvida
krivo. (SI. 3.4, SI. 3.5) Na ovom primjeru mozemo vidjeti da model na nekim regijama krivo
predvida pozicije pocetaka 1 krajeva sekvenci, uglavnom kada sekvenca na tom dijelu nalikuje

kodonima koji odreduju pocetak i zavrSetak kodiranja.

TGGATTGCGGTAAGAACGGTGAAACCACTGTAATGATAGGCAAT TCAGKXAXCOOCECOOCOOOOOCOCOOCOOOCOOOCOCOROOOOOOOOOCK
TTCCT CRXOOCCOOOOCOOOCCIAGT AARACCCGACTGCTCAGCGAGAATCATCGAAAMGGACGAGTAGTTCAGGCGGAAACGLTGEAAGCAGLGGEGLLC
ATGTGCTATTGCTAACAT CATTACCGLAAGATGAATATTCAGCAGAGCAAGTGGCTGATTGTTACCGTCTGCGATGGCAAATTGAACTGGCTTTTAAGC
GGCTCAAAAGTTTGCTGCACCTGGATGCTTTGCGTGCAAAGGAACCTGAACTCGCGAMAGCGTGGATATTTGCTAATCTACTCGCCGCATTTTTAATTG
ACGACATAATCCAGCCATCGCTGGATTTCCCCCCCAGAAGTGLCGGATCCGAAAAGAAGAACTAACTCGTTGTGGAGAATAACAAAAATGGTCATCTGG
AGCTTACAGGTGGCCATTCGTGGGACAGTATCCCTGACAGCCTACAANACGCAATTGAAGAACGCGAGGCATCGTCTTAACGAGGCACCGAGGLCGTCGLC
ATTCTTCAGATGGT TCAACCCT TAAGT TXXX XXX XAXGGGATCACTCCCCGCCGT TRCTCTTACTCGGATTCGTAAGCCGTGAAAACAGCAACCTCCGT
CTGGCCAGTTCGGATGTGAACCTCACAGAGGTCTTTTCTCGTTACCAGCGCCGCCACTACGGCGRTGATACAGATGACGAT CAGGGCGACAATCATCGC
CTTATGCTGCTTCATTGCTCTCTTCTCCTTGACCTTACGGT CAGTAAGAGGCACTCTACATGTGTTCAGCATATAGGAGGCCTCGGGTTGATGGTAAAA
TAT CACTCGGGG T T T T T A T T X N X X X I X X X X XX X XX XX O OO OO K
JOOOOOOOOCOGOOOCOCOCOOOCOCOCOOOOOOOOOCOOOOOOOOCOOOOOCOCOOOOCGOOOOOOOOOOOCOGOOOOOOOOO0K
LSS LOEEEIEEELELINEIELENEEELIEEILLIENELIEELELEIELIIEEELEELEEILLEIIENIEEIELIIELENNEEVEEEEEE000090.01
OO OO K TTAGGEX X CACTCGTGAGCGCTTACAGCCGTCAAAAACGCATCTCACCGCTGATGGCGCAAMATTCTTCAATA
GCTCGTAAAAAACGAATTATTCCTACACTATAATCTGAT TTTAACGATGATTCGTGCGGEETAAAATAGTAAALAACGATCTATTCACCTGAAAGAGAAA
TAAAAAGT GAMACATCTGCATCGATTCTTTAGCAGTGATGCCTCGGGAGGCATTATTCTTATCATTGCCGCTATCCTGGCGATGATTATGGC CAACAGC

SI. 3.4: Predvidene kodirajuce sekvence

TGGATTGCGGTAAGAACGGTGAAACCACTGTAATGATAGGCAATTCAGGTAAT AAAAAAGCCGGAGCTCCCTTTCCGGCACGTCTCATTGCCGTATCAC
TTCCTCCCGAAAAAGCATTAATCAGTAAAACCCGACTGCTCAGCGAGAATCOT CGAAMAGGACGAGTAGTTCAGGCGGAAACGCTGGAAGCAGCGGGLC
ATGTGCTATTGCTAACAT CATTACCGGAAGATGAATATTCAGCAGAGCAAGTGGCTGATTGTTACCGTCTGCGATGGCAAATTGAACTGGCTTTTAAGC
GGCTCAAAAGTTTGCTGCACCTGGATGCTTTGLGTGCAAAGGAACCTGAACTCGLGAMAGCGTGGATATTTGCTAATCTACTCGCCGCATTTTTAATTG
ACGACATAATCCAGCCATCGCTGGATTTCCCCCCCAGAAGTGCCGEATCCGAAAAGAAGAAT TAAX O X X OCOOOOOCOOCOOOOCOOOOOOOCCXX
20000OOCOOOOCOOOCOOOCOCOCCOOOOOOOOOOOCOBOOOOOOOOOOGCOOCOOOOOOOOOOOAGOOCOOGOOCOONOOOOOACOOOOOOON
X X X X X X X OO OO O XK TTACTCGGATTCGTAAGCCGTGAAAACAGCAACCTCLGT
CTGGCCAGTTCGGATGTGAACCTCACAGAGGTCTTTTCTCGTTACCAGCGCCGCCACTACGGCGGTGATACAGATGACGATCAGGGCGACAATCATCGC
CTTATGCTGCTTCATTGCTCTCTTCTCCTTGACCTTACGGTCAGTAAGAGGCACTCTACATGTGTTCAGCATATAGGAGGCCTCGGGTTGATGGTAAAL
TAT AT CGGGG T T T T T T AT R X X X X X X X X X R I X X X X XXX X XX XX X XX OO
00000 OOOOOOOOOCOCCOOOOOOCOOOOCOOOCOOOCOOOGCOOCOOOOOOOOOOOCOOCOOGOOOONOOCOGOOOOOOOON
REOS SN0 L 0EEELI0EEELEEEEEELEEEIIENIEELEEIELIEEIIIEEEEEEEEELIIEEIIIOIEEIIOEIIIINEIVENEEELE00000.04
XN X O OO CCOCOOOOOCOOOCCCOOCOOOOOCOGBOOCOCOOOOOOOOC
OO O O OO O OO X OO OO OO OO COOCOOOOOCOROOCOOAOOOOOOCK
OO G TGAAACATCTGCATCGATTCTTTAGCAGTGATGCCTCGGGAGGCATTATTCTTATCATTGCCGCTATCCTGGCGATGATTATGGCCAACAGC

SI. 3.5: Stvarne kodirajuce sekvence

1z prikazanih predvidanja se moZe vidjeti i da se ponekad javljaju kratka kriva predvidanja koja
oznace dio unutar kodirajuce sekvence kao ne kodiraju¢i, $to dovodi do porasta broja predvidenih
gena na genomu. Zbog spomenutog problema broj gena koji model previda na genomu E. Coli je
4672 kada su izuzeti fragmenti kra¢i od 50 nukleotida, dok je stvarni broj gena koji se zapravo

nalazi u genomu 4494.



4. Zakljucak

Cilj ovog rada bio je implementacija i evaluacija modela dubokog ucéenja za identifikaciju
kodiraju¢ih regija u genomu. Kroz proces razvoja modela, testirao sam razne konfiguracije
hiperparametara 1 arhitektura. Arhitektura implementiranog modela kombinira konvolucijske
neuronske mreze i rekurentne neuronske mreze, koriste¢i prednosti obje tehnike za analizu
sekvencijalnih podataka. Kroz brojne iteracije i prilagodbe, model je uspio posti¢i relativno
zadovoljavajuéu to€nost u prepoznavanju kodirajucih sekvenci na genomu Javno dostupni
repozitoriji genetskih podataka su omogucili da se model trenira na stvarnim genomskim
sekvencama. [ako je implementirani model pruzio korisne rezultate, jo§ uvijek postoji prostor za
poboljsanja. Budu¢i rad moze istraZiti upotrebu razli¢itih arhitektura modela, kao 1 integraciju

dodatnih vrsta genetskih podataka.
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Sazetak

Bioinformatika je znanost koja koristi racunalne metode za analizu i interpretaciju kompleksnih
bioloskih podataka kao Sto je geneticki kod. S razvojem tehnologija poput Next Generation
Sequencing (NGS), koli¢ina sekvenciranih genoma dramati¢no se povecava, Sto zahtijeva efikasne
metode za njihovu analizu. Jedan od klju¢nih koraka u analizi genoma je anotacija gena, proces
identifikacije i1 lociranja gena u molekuli DNA. U ovom radu, predstavljen je model duboke
neuronske mreze koji ima sposobnost ab initio identifikacije gena, bez potrebe za
eksperimentalnim dokazima o njihovoj ekspresiji.

Kombiniranjem konvolucijskih neuronskih mreza i rekurentnih neuronskih mreza, implementiran
je model koji koristi prednosti obje tehnike za analizu sekvencijalnih podataka. Model je testiran i
prilagodavan kroz brojne iteracije, pri ¢emu je uspio postici relativno zadovoljavajuéu tocnost u
prepoznavanju kodirajué¢ih sekvenci na genomu.

Koriste¢i javno dostupne repozitorije genetskih podataka, model je treniran na stvarnim
genomskim sekvencama. Rezultati su ohrabrujuéi, ali ostaje prostor za daljnja poboljsanja, kao $to
su istrazivanje razli¢itih arhitektura modela i integracija dodatnih vrsta genetskih podataka. Ovaj
rad pridonosi razvoju metoda anotacije gena koriste¢i duboko ucenje i otvara put za daljnja
istrazivanja na tom podrucju.

Klju¢ne rijeci: Bioinformatika, Genetski kod, Anotacija gena, Duboko ucenje, Konvolucijske
neuronske mreze, Rekurentne neuronske mreze, Genom



Abstract

Bioinformatics is a science that uses computational methods for the analysis and interpretation of
complex biological data such as genetic code. With the development of technologies like Next
Generation Sequencing (NGS), the volume of sequenced genomes has dramatically increased,
necessitating efficient methods for their analysis. One of the key steps in genome analysis is gene
annotation, the process of identifying and locating genes within a DNA molecule. In this study, a
deep learning model is presented that has the ability to perform ab initio gene identification,
without the need for experimental evidence of their expression.

By combining convolutional neural networks and recurrent neural networks, a model has been
implemented that leverages the advantages of both techniques for sequential data analysis. The
model was tested and adapted through numerous iterations, managing to achieve a relatively
satisfactory accuracy in recognizing coding sequences in the genome.

Using publicly available genetic data repositories, the model was trained on actual genomic
sequences. The results are encouraging, but there is room for further improvements, such as
exploring different model architectures and integrating additional types of genetic data. This study
contributes to the development of gene annotation methods using deep learning and paves the way
for further research in this area.

Keywords: Bioinformatics, Genetic code, Gene annotation, Deep learning, Convolutional neural
networks, Recurrent neural networks, Genome



