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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na predikei sekundarni struktury proteintt pomoci strojového uceni,
coz je klicovéa oblast bioinformatiky s vyznamnymi aplikacemi v 1ékarském vyzkumu

a farmaceutickém primyslu. Sekundéarni struktura proteinti, zahrnujici alfa-helixy, beta-listy
a smycky, je zésadni pro pochopeni jejich funkci a interakci. Kombinace konvolu¢nich
neuronovych siti (CNN) a rekurentnich neuronovych siti (RNN) byla navrzena jako efektivni
metoda pro zvySeni presnosti predikce

Prace dosahla vyznamného pokroku oproti tradi¢nim metoddm. Model kombinujici CNN
a RNN dosahl presnosti az 81 % pii predikei osmi tiid sekundarni struktury (Q8) na
testovacim datasetu CB513, coz predstavuje zlepSeni o 7 % oproti ¢istym CNN. Tento
pristup efektivné zachycuje prostorové i sekvencéni vzorce v proteinovych sekvencich, pricemz
si zachovava nizkou vypocetni naroc¢nost.

Soucasti projektu byla také vyvoj webové aplikace, ktera umoznuje uzivatelim snadno
vyuzivat vyvinuté modely pro predikci sekundérni struktury proteini. Aplikace zahrnuje
intuitivni uzivatelské rozhrani, REST API pro integraci s dalsimi bioinformatickymi nastroji
a vizualizaci vysledki. Vysledky byly validovany na standardnich datasetech a ukazuji
robustnost modeli napti¢ riznymi typy protein.

Zaveérem préace zduraznuje potencial kombinace CNN a RNN pro zlepSeni predikce
sekundarni struktury proteini a otevird nové sméry pro budouci vyzkum, véetné integrace
dalsich biologickych parametri, optimalizace modeli pro specifické typy proteini a
zlepSeni interpretovatelnosti rozhodovacich procesti neuronovych siti. Tento projekt prispiva
k pokroku v oblasti strukturni bioinformatiky a poskytuje cenny néstroj pro védeckou

komunitu. https://github.com/Faluminus/Sec-PRED


https://github.com/Faluminus/Sec-PRED
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Uvod

1 Uvedeni do problematiky

Predikce sekundarni struktury proteini je dlouhotrvajici problém v bioinformatice.
Sekundarni struktura proteinu, jako jsou alpha-helixy, beta-listy a smycky, je klicova pro
funkci a interakce proteinu. Presna predikce téchto struktur je dulezita pro pochopeni
biologickych procesii a pro aplikaci v lékafském vyzkumu.

V priibéhu let doslo k vyznamnému pokroku v metodach predikce sekundéarni struktury.
Tradi¢ni techniky, jako jsou Chou-Fasmanova a GOR metoda, byly postupné nahrazeny
pokrocilejsimi pristupy vyuzivajicimi strojové uceni a hluboké neuronové sité. Soucasné
spickové metody dosahuji presnosti kolem 74 % pii predikci osmi tiid sekundarni struktury
(Q8) na testovacim datasetu CB513. V této praci je navrzen novy pristup k predikci
sekundarni struktury, ktery kombinuje dva typy neuralnich siti: konvolu¢ni neuronovou sit
(CNN) a rekurentni neuronovou sit (RNN), pfesnéji upravenou verzi zvanou Long short term
memory (LSTM). Na testovacim datasetu CB513 dosahuje samotnd CNN piesnosti 74 % pii
predikci osmi tfid sekundéarni struktury (Q8), zatimco kombinace LSTM a CNN zvysuje
presnost na 81 %. Tento nartust naznacuje efektivitu navrzeného modelu v zachycovani
prostorovych a sekvenc¢nich vzorci v proteinovych sekvencich. Model LSTM + CNN méa
malé mnozstvi parametri a tak je méné vypocetné naroc¢ny.

Kromé modeli byla vyvinuta webova aplikace, kterd umoziuje uzivatelim vyuzivat
navrzené modely pro predikci sekundérni struktury proteinti. Backend aplikace je
implementovan v jazyce Python, vyuzivajici knihovny jako TensorFlow a Keras pro strojové
uceni a flask pro komunikaci s klientem. Frontend je postaven na frameworku Svelte,
ktery zajistuje rychlé a interaktivni uzivatelské rozhrani. Cely projekt je dostupny jako
open-source, coz umoznuje komunité védci a vyvojaru piistup k nastrojim a koédu pro
dalsi vyzkum a vyvoj.

Tato prace prispiva k oblasti predikce sekundérni struktury proteini prostfednictvim
novych metod strojového uceni a poskytovanim nastroje pro Sirsi védeckou komunitu.
Otevieny pristup k aplikaci a jejim komponentam podporuje transparentnost a spolupraci

v této oblasti vyzkumu.



2 Teorie vzniku proteini

2.1 Slozeni a zpisob "ulozeni" informace

Prvopocéatkem proteinu je deoxyribonukleova kyselina (jednoduseji DNA), z niZ se procesem
zvanym proteosyntéza vytvari protein. DNA se sklada z polynukleotydového cukr-fosfatového
fetézce v némz jsou jednotlivé ¢asti deoxyribozy navzajem propojeny fosfatovymi skupinami.
Kromé toho je na kazdou ¢astici deoxyribézy pripojena jedna z dusikatych béazi. Tyto béaze
se v kombinaci s fosfore¢natou skupinou také nazyvaji nukleotidy a tvoii Zebfiny DNA
dvouSroubovice. Béaze jsou slouc¢eniny odvozené od purinu nebo pyrimidu. K purinovym
bazim patii Adenin (A) a Guanin (G). K pyrimidovym bazim naopak fadime Thymin (T)
a Cytosin(C). Nukleotidy jsou v DNA postupné poskladany v urc¢itém poradi a daji se
interpretovat jako sekvence znakt (napt. ATGTGTCA...). [1] |2]
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2.2 Transkripce - prepis DNA do mRNA

Prvni fazi proteosyntézy je transkripce. V této fazi se pfepisuje sekvence nukleotidi do
mediatorové RNA neboli mRNA. Rybonukleovéa kyselina (RNA) se od DNA lisi v obsahu
dusikatych bazi, RNA mé namisto thyminu (T) - uracil (U). [1] [2]

2.3 Translace - preklad mRNA do aminokyselinové sekvence

Nésledné probéhne translace, pii které na pfelozenou genetickou informaci do podoby
mRNA nasedé jedna z 20 verzi tRNA (t - transferové), které drzi jednu z 20 standardnich
aminokyselin. Aminokyselina se oddéluje od tRNA a tvoii vazbu s predeslou aminokyselinou.
Transferové RNA méa na sobé takzvany antikodon, jenz je trojice nukleotidu (napt. AAA
= Lysin), ktery je komplementarni k pfislusné trojici nukleotidi na mRNA, nazyvame ho
kodon. Jednotlivé aminokyseliny vytvareji vazby s predeslymi aminokyselinami ve stejném
potradi jak je predepsidno v mRNA, a tak nam vznikne polypeptid, zdklad pro tuto praci.
Nésledné v aminokyselinovém ftetézci jednotlivé aminokyseliny vytvareji vodikové vazby
a tvorl tak rizné struktury, jako jsou napiiklad helixy, coily, strandy a vice. Tomuto
poskladani se tika sekundéarni struktura proteinu. Tato prace se zaméruje na tzv. preklad

aminokyselinové sekvence na sekvenci symboli zastupujici jednu z 8 moznych struktur. [1]

2]

3 Vyuziti predikce

Predikce sekundérni struktury proteinu je mozné vyuzit v mnoha biologicky zaméfenych
odvétvich. Oproti experimentim postuptim je predikce mnohem levnéjsi a rychlejsi
alternativou, ovSem nutno podotknout, Ze predikce nemusi byt vzdy presnd a muze
poskytovat zavadéjici informace o sekundarni strukture proteinu. Mozné vyuziti jsou ve
farmacii pro tvorbu novych 1éki na zakladé poznatki o struktufe proteinu nebo v biologii

pii vyzkumu konkrétnich funkénich vlastnosti proteinu.
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4.1

Pristupy a porovnani existujicich aplikaci

Prehled existujicich metod

JPred

JPred je webové aplikace pro predikci sekundérni struktury proteinti, ktera integruje
nékolik predikénich metod. Vyuziva ruzné algoritmy, jako jsou statistické metody
(napf. Chou-Fasman a GOR), analyza nejblizsiho souseda (NNSSP a PREDATOR) a
neuronové sité (PHD a NNPredict), aby dosahl vyssi presnosti predikei. JPred piijima
proteinové sekvence ve formatu FASTA a poskytuje vysledky Q3 vysledky sekundérni
struktury proteinu. Vyhodou JPred je jeho snadna dostupnost a pouziti bez nutnosti

instalace softwaru na lokalnim pocitaci. 6]

NetSurfP 3.0

NetSurfP 3.0 je nastroj pro predikci riznych strukturalnich vlastnosti proteint, véetné
sekundarni struktury, solventni pfistupnosti, disorderu a dihedralnich uhla phi/psi.
Tato verze vyuziva pokrocilé proteinové jazykové modely a hluboké uceni k dosazeni
vysoké presnosti a rychlosti predikci. NetSurfP 3.0 pfijima proteinové sekvence ve
formatu FASTA a umoznuje zpracovani velkého mnozstvi sekvenci soucasné, coz je
vyhodné pro analyzu rozsahlych dataseti. Vysledkem predikei je sekundarni struktura
proteinu ve forméatu Q3, relativni vystaveni roztoku a dalsi strukturalni parametry.
NetSurfP 3.0 je dostupny jako webovy server i jako samostatny software pro lokalni

instalaci. [7]

Facebook ESM modely

Facebook ESM (Evolutionary Scale Modeling) modely predstavuji moderni piistup
k predikci proteinovych struktur pomoci hlubokého uceni a proteinovych jazykovych
modelti. Tyto modely jsou trénovany na rozsahlych databazich proteinovych sekvenci
a vyuzivaji evolu¢ni informace k predikei struktury proteini s vysokou presnosti. ESM
modely analyzuji proteinové sekvence a piredpovidaji jejich sekundarni a terciarni
struktury, a tim umoznuji lepsi pochopeni funkce proteinii a jejich interakci. Vyhodou
ESM modeli je jejich schopnost zpracovavat velké mnozstvi dat a poskytovat rychlé
a presné predikce, coz je uzitecné v oblastech jako je bioinformatika, biotechnologie a

vyvoj léciv. |8]
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4.2 Komparativni analyza metod

P1i porovnani vyse uvedenych metod je dulezité zvazit nékolik aspekti jako je, presnost

predikce, vypocetni narocnost, dostupnost a pouzitelnost.

e Presnost predikce: Facebook ESM modely, diky vyuziti hlubokého uceni a rozsahlych
databazi, ¢asto dosahuji vyssi pfesnosti v predikci sekundarni struktury proteinu ve
srovnani s tradi¢nimi metodami, jako je JPred. NetSurfP 3.0 také poskytuje presné

predikce a v nékterych piipadech muze dosahovat srovnatelné presnosti s ESM modely.

e Vypocetni naroc¢nost: Hluboké neuronové sité pouzité v ESM modelech jsou
vypocetné narocné a vyzaduji zna¢né mnozstvi vypocetnich zdroju. NetSurfP 3.0
vSak vyuziva pokrocilé proteinové jazykové modely a hluboké uceni k dosazeni
vysoké pfesnosti a rychlosti predikci, a tim umoznuje zpracovani velkého mmnozstvi
sekvenci soucasné. JPred je méné narocny na vypocetni vykon, coz mize byt vyhodné

v prostfedich s omezenymi zdroji.

e Dostupnost a pouzitelnost: JPred a NetSurfP 3.0 jsou dostupné jako online
nastroje, které mohou uzivatelé snadno pouzit pro predikci sekundéarni struktury
proteinii bez nutnosti instalace softwaru na lokalnim pocitaci. NetSurfP 3.0 je navic
dostupny i jako samostatny software pro lokilni instalaci, coz umoznuje jeho pouziti
v prostiedich s omezenym pristupem k internetu nebo pro zpracovani velkych datasetii.
Facebook ESM modely mohou vyzadovat specializované znalosti a infrastrukturu pro

implementaci a pouziti, a tim mohou omezit jejich dostupnost pro nékteré uzivatele.

e Funkcionalita: NetSurfP 3.0 nabizi 8ir$i spektrum predikovanych vlastnosti,
vCetné solventni pristupnosti, disorderu a dihedralnich thla phi/psi, coZz poskytuje
komplexnéjsi pohled na strukturu a vlastnosti proteinii. JPred se zaméfuje predevsim
na predikci sekundarni struktury, zatimco ESM modely mohou poskytovat informace
1 o terciarni struktufe proteinii, a tim se stévaji uzitecné pro detailnéjsi analyzu

proteinovych funkci a interakei.

V zavéru lze Tici, ze vybér vhodné metody pro predikci sekundarni struktury proteini
zavisi na konkrétnich potfebach a dostupnych zdrojich. Jelikoz cilem tohoto projektu je
¢isté predikce sekundarni struktury proteinu a balanc mezi vypocetni ndro¢nosti a presnosti
predikce, bude nejlepsi interpretovat tuto tilohu jako ¢isté sekvencéni nebo také jako preklad

z jazyku A do jazyku B za vyuziti co nejmensiho mnoZstvi vrstev rekurentnich neuronek.
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5 Teorie strojového uceni

5.1 Neurdlni sité

Neuralni sité stavi zaklad pro moderni metody strojového uceni a maji vyuziti v . mnoha
oblastech. Neuralni sité (zjednodusené - NN) jsou sloZzeny z takzvanych neuronek. Neuronky
drzi nékolik hodnot, které urcuji vztah mezi predeslymi neuronkami - vdhu a bias. Vaha i
bias jsou na zacatku trénovani ndhodné vybrany a upravovany po ¢as trénovani. Neuralni
sité neuméji pracovat s ni¢im jinym nez ¢isly, a tak veskera vstupni data musi byt upravena
tak, aby se dala reprezentovat jako ¢islo. Mezi takové upravy patii napt. one hot encoding,
nebo mapovani ¢isla k urcité t¥idé (napf. 1 = mirné obla¢no). Upravena vstupni hodnota je

poté zpracovana nasledujicimi neuronkami pomoci vzorce.
x = vstup *x vaha + bias

Nésledné mé neuronka jesté jednu specialni matematickou operaci, bez které by neuralni
sité byli pouze "glorifikované" linearni funkce. Tato operace se nazyva aktivacni funkce a je

vysvétlena v nasledujici subsekci. 9]

5.2 Aktivacéni funkce

Aktiva¢ni funkce nam umoznuji aplikovat strojové uceni na data s nelinearni posloupnosti.
Jako vstup pfijimaji x soufadnici, ktera byla dopoc¢itana pomoci zékladni linearni funkce
neuronky a nasledné je vlozena do programatorem zvolené aktivacni funkce. Vyuziti riiznych

aktivacnich funkei zavisi na kontextu problému a architektury modelu strojového uceni. [11]

5.3 Relu

Relu - jedna bézné vyuzivanych aktivacnich funkei v hlubokém uceni. Rectified linear unit
(Relu) je pomérné jednoduché funkce.

T + |z

f(z) = max(0,z) = 5

Pokud je x mensi nebo rovno nule, vystup se také rovnéa nule. Pokud je vstup vétsi nez nula,

tak vystup se rovna vstupni hodnoté x.
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5.4 Sigmoid

Sigmoid, také nazyvan jako logisticka funkce. Tato typickd funkce je vyuzita ve strojovém
uceni, u které vypada graf jako pismeno S.

1
0':
14 e 2

Bézné se vyuziva v pripadech, kdy je potifeba obratit vystupy do pravdépodobnostnich

hodnot. Pravdépodobnostni hodnoty se pohybuji mezi nulou a jednickou.

5.5 Softmax

Softmax je aktiva¢ni funkce bé&zné vyuzivana v neurélnich sitich, které klasifikuji dvé a vice

t¥id najednou. Casto se pouziva na sekvencni tulohy a je vyuzita i v tomto projektu.

6out1
SOftMa$out1 (OUt> - eoutr | goutz | gouts

eoutz
SOftMa/xoth (OUt) = eout + eoutz2 + eouts

eoutg
SoftMat oy, (out) =

eoutl + eoutz _|_ eoutg
Vysledné dopocitané hodnoty pres SoftMax funkeci jsou pravdépodobnosti pro vsechny
klasifikovatelné t¥idy. Pohybuji se od nuly az do jedné.

5.6 ArgMax

ArgMax se Casto vyuziva az po SoftMax funkci a slouzi pro vytazeni nejpravdépodobné&jsi
tiidy z predikce. ArgMax je mozné vyuzit jako posledni aktiva¢ni funkci v neurélni siti,
kde pro vystup bude nejvétsi hodnota otoCena na jednicku a zbytek na nulu. Avsak timto

postupem neni mozné presné urcit, jak si byl model "jisty"svoji predikei.

5.7 Ztratové funkce

Ztratové funkce urcuji, jak daleko na grafu byla predikce od realné hodnoty. Ztratovych
funkci je veliké mnozstvi a vybér zélezi na kontextu a struktufe modelu. Jednou ze zékladnich
ztratovych funkei je naptiklad SSR funkce pro linearni regresi nebo fidka kiizova entropie,

ktera se vyuziva pro NLP tlohy.
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5.8 Klesani po gradientu

Klesani po gradientu je postupny posun po kiivce vytvorené z vysledku ztratové funkce
k lokdlnimu minimu. Velikost posunu po kfivce je uré¢ena podle velikosti derivace pro dany

bod. Prikladem miize byt zjisténi posunu po ztratové funkci, ktera vypada nasledovné.

n

SSR =Y (i — f(x:))*

=1

P1i vlozeni zakladnich vah a redlnych vysledkii do vzorce dostaneme naptiklad
valy = (1.4 — (a + 0.64 % 0.5))°

valy = (1.9 — (a + 0.64 % 2.3))?

V tomto vzorci je a prisecik, ktery se nyni pomoci derivace a posunu k lokdlnimu minimu
snazime upravit tak, abychom méli co nejpodobnéjsi vysledky k realné hodnoté. Za vyuziti

pravidla mocniny a fetézového pravidla se dostaneme k témto vysledktm.
valy = =2 % (1.4 — (a + 0.64 x 0.5))

valy = =2 % (1.9 — (a + 0.64 % 2.3))

Jestlize za a dosadime pocatecni hodnotu a stanovime ucebni rychlost, kterou vynésobime
vysledkem z derivované funkce, dostaneme hodnotu jenz méme od a odecist. Ucebni rychlost

je konstanta, ktera urcuje jak rychle se budeme ptiblizovat k lokdlnimu minimu.
a=0

learningRate = 0.1
v = (valy + valy) * learning Rate
a=a—(—0.3016)
a = 0.3016

Tento proces opakujeme dokud se nedostaneme k opravdu nizké hodnoté derivace. V praxi je
to 0.001 a méné. Stejny postup aplikujeme také pro zjisténi naklonéni funkce, ovsem nutno

podotknout, ze derivace bude vypadat trochu jinak. [10]
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5.9 Algoritmus zpétného Sifeni chyby

Tento algoritmus vyuziva klesani po gradientu a postupné upravi vSechny vahy i biasy.
Prvnim krokem je inicializace vah a biast. Pro vahy se vyuzivd mnoho metod, jednou z nich
je standardni normélni distribuce. Néasledné vytesime derivativy ztratové funkce vuci kazdé

proménné v neuralnf siti. Vysledek vynasobeny rychlosti uc¢eni dosadime za proménnou. [12]

5.10 Konvoluéni neuralni sité

Konvoluéni neuralni sité byvaji bézné vyuzivany pro klasifikaci obrazki, nebo i jiné predikéni
operace s obrazky. Od neurdlnich siti se trochu lisi, avSak vyuzivaji stejné principy.
Konvoluéni neurélni sité maji tzv. kernel, neboli okénko, ve kterém jsou nastaveny ze zacatku
hodnoty nahodné. Vypocita se skalarni souc¢in mezi kernelem a vstupnimi daty, nasledné
pricteme bias a vysledek zapiSeme do tzv. feature mapy. Kernel se poté posouvi napf.
o jedno pole a provede se stejny postup. Nasledné se bézné aplikuje Max pooling pro redukci

vystupnich dat, ale neni to nutné. [5]

5.11 Rekurentni neurdlni sité

Rekurentni neurdlni sité, zkracené RNN, jsou modely, jenz maji velmi dobré vyuziti
v sekvencnich tilohach. RNN jsou oproti klasické neurélni siti posileny o cyklus zpétné odezvy
a dokazi se tak ucit na posloupnostech jako jsou ¢asové fady nebo jiné typy sekvenci. Cyklus
zpétné odezvy prenési informace z predchoziho kroku do soucasného, coz vytvari jakousi
"pamét"sité. [3] [4]

6 Aplikace strojového uceni na predikci sekundarni

struktury proteinu

6.1 Prehled a fungovani modelt

Predikce sekundarni struktury proteini je klicova pro pochopeni jejich funkce a interakci.

V pribéhu let byly vyvinuty rizné piistupy vyuzivajici strojové uceni k této predikei:

e Skryté Markovovy modely (HMM): Jedny z prvnich modela aplikovanych na tento
problém, dosahujici presnosti kolem 60 % v Q3 predikci.
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e Umeélé neuronové sité (ANN): Postupné nahradily HMM diky své schopnosti modelovat
nelinearni vztahy v datech. Piikladem je nastroj PSIPRED, ktery vyuziva ANN

k predikci sekundéarni struktury proteini.

e Hluboké neuronové sité (DNN): S rostoucim vypocetnim vykonem se zacaly vyuzivat
hluboké sité, jako jsou rekurentni neuronové sité (RNN) a konvolu¢éni neuronové sité

(CNN), které zlepsily presnost predikei.

e Napriklad pouziti LSTM a GRU pamétovych bunék v RNN bylo zkouméano pro jejich

efektivitu v této oblasti.

e Celularni automaty: Alternativni pristup vyuzivajici celularni automaty byl navrzen

ke zvyseni rychlosti predikce, i kdyz za cenu mirného snizeni presnosti.

6.2 Existujici datasety

Pro vyvoj a testovani modelt predikce sekundarni struktury proteint jsou k dispozici
rizné verejné dostupné datasety. Tyto datasety obvykle obsahuji sekvence aminokyselin
s anotovanou sekundarni strukturou, ziskanou experimentdlnimi metodami, jako je
rentgenova krystalografie nebo nuklearni magnetickd rezonance. Mezi Casto vyuzivané
datasety patii napiiklad CB513, ktery obsahuje 513 proteini s riznymi strukturami a CASP
datasety. Tyto datasety slouzi k testovani predikénich modelt a umoznuji objektivni srovnani
jejich vykonu. Jako primérni tréninkovy dataset vyuzity v této praci je PS4 dataset, ktery

by mél byt zatim nejvétsi dataset neredundantnich proteint.
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Implementace projektu

7 'Tvorba a sanitizace datasetu

7.1 Tvorba datasetu

o Zakladni dataset

P1i ziskdvani datasetu bylo na vybér nékolik riznych proteinovych databank, mezi né
napiiklad patii uniprot, PDB a AlphaFoldDB. Data jsem se rozhodl programaticky
postahovat z PDB api. Jelikoz jsou data experimentalné zjisténa, je tudiz mensi Sance
na deformaci struktury proteinu, i kdyz ne nulova. PDB ma ovSem jediny problém, a
tim je, ze snad zadny soubor neobsahuje sekundarni strukturu proteinu, nybrz terciarni
strukturu proteinu v podobé atomickych koordinaci. V tomto piipadé bylo vyuzito
programu DSSP, ktery se stahl lokdlné a pres Python a za vyuziti subprocess knihovny,

spoustél v prikazovém tadku po stazeni kazdého proteinu z api.

args = subprocess.run(CommandDSSP (inputFileLIN + '/'
+ divided + '/
+ protein),
capture_output=True,
text=True, shell=True) .stdout

processed_dssp = ProcessDSSP(args)

Program DSSP je schopny dopocitat sekundarni strukturu z atomickych koordinaci.
DSSP muze vracet dvé skupiny tiid, Q3 a Q8. Q3 skupina ma 3 podtiidy, helixy, coily,
strandy. Q8 skupina mé 8 t¥id, které jsou uz jenom specifictéjsi subtiidy Q3. Datasety
na kterych pracuji, vyuzivaji Q8. Také DSSP poskytuje pridané vystaveni okolnimu
roztoku ke kazdé aminokyseliné. K datasetu byli také pfiddny hodnoty pH a teploty
v kelvinech, které se nachazely v souborech hned vedle atomickych koordinaci proteinu.
Tyto hodnoty vSak po patrani nemaji na trénovani pozitivni vliv, jelikoz jsou ziskané
z prostiedi experimentu a nikoli organismu. V soucasné dobé se snazim shanét data,
kde by k proteinu byly poskytnuty hodnoty pH a teploty, bohuZzel se standardné tyto

informace o organismu nezachycuji.
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e Phylogenic dataset

Phylogenicky dataset tvori primarné zaklad pro databézi moznych organismu a peptidia
jim pridélenych. Byl programaticky stazen z PDB api. U tohoto datasetu nebyla
potfeba zadna tprava, jelikoz api obsahovala pouze data, ktera bylo pro tento projekt
potifebna. Prvni zamyslenou tilohou pro kterou byl dataset vytvoren, bylo vytrénovani
modelu i na jménech organismi, z kterych byl protein odebran. Avsak ke konci dataset

k ni¢emu vyuzit nebyl.

7.2 Sanitizace datasetu

7 datasetu jsem smazal vSechny duplikiaty a tadky, které méli prazdna pole. V prazdnych
polich se vétsinou vyskytovala hodnota NaN, kterou vytvoril program DSSP pii dopocitavani
sekundarni struktury proteinu. Také se mnohokrat stalo, ze DSSP nerozeznalo aminokyselinu
a tak doplnilo hodnotu X, jelikoz tato hodnota neni jedna konzistentni aminokyselina a
predstavuje muze predstavovat Sum. Rozhodl jsem se fadky s vyskytem této hodnoty smazat.
7 datasetu jsem také smazal Ffadky, kterych sekvence byly moc kratké nebo naopak dlouhé

oproti zbytku.

8 Testovani a vyuziti riznych metod strojového uceni

8.1 Pouze konvoluéni sité (CNN)

V této sekeci je model sestaven vyhradné z konvolu¢nich vrstev (CNN) pro predpoved
sekundarni struktury proteini. Model vyuziva predzpracované tokenizované sekvence
proteint a cilové hodnoty DSSP.

Modelova architektura: Model je postaven jako sekvencéni model, ktery obsahuje
nésledujici vrstvy a hyperparametry, které byly peclivé vybirdny tak, aby mély co nejlepsi

vysledky:

e Embedding vrstva: Prvni vrstva modelu je Embedding vrstva, ktera mapuje
sekvence tokenu na dense vektory. Tato vrstva pouziva definovanou velikost slovniku a

dimenzi embeddingu, ktera je nastavena na 256.
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e Konvoluéni vrstva: Po embedding vrstvé nasleduje 1D konvoluéni vrstva, ktera mé
32 filtru s velikosti kernelu 19. Tato vrstva slouzi k extrakei lokdlnich vzorci v sekvenci
tokenu. Aktivace je ReLU a padding je nastaven na stejny jako vstupni data, aby délka

vystupu zustala zachovana.

e Dense vrstva: Nasleduje hustd vrstva s 64 neurony, ktera vyuziva ReLU aktivaci.

Tato vrstva slouzi k dalsimu zpracovani extrahovanych ryst z konvoluc¢ni vrstvy.

e TimeDistributed vrstva: Na konci modelu se pouziva c¢asové distribuované vrstva,
kteréd aplikuje hustou vrstvu na kazdy krok sekvence. Tato vrstva méa vystup o velikosti
slovniku, kde aktivace je softmax. Vystup z této vrstvy jsou finalni pravdépodobnosti

predikce.

Kompilace modelu: Model je kompilovin s Adam optimalizatorem a ztratovou funkei
SparseCategorical Crossentropy, kterd je vhodné pro vicetfidovou klasifikaci s celo¢iselnymi
cilovymi hodnotami. Jako metrika je pouzita accuracy.

Trénovani modelu: Model je trénovan na PS4 datasetu po dobu péti epoch s validaci
na malém subsetu dat z trénovaciho datasetu. Po dokoné¢eni trénovani je model vyhodnocen
na testovacim datasetu CB513 pomoci model.evaluate, na kterém dosahuje presnosti 74 %.

Shrnuti: Tento model se zaméruje na pouziti konvoluénich vrstev k analyze a predikci
sekundarni struktury proteini na zakladé jejich sekvence. Architektura je jednoducha a

efektivni pro extrakci prostorovych vzorci v proteinovych sekvencich.

8.2 Kombinace BiGRU a TCN (BiGRU + TCN)

V této ¢asti je popsana architektura modelu, ktery kombinuje obousmérnou rekurentni sit
GRU (BiGRU) a konvolu¢ni sit zalozenou na temporalnich konvolucich (TCN) pro zpracovani

sekvenci aminokyselin.

e Predzpracovani a vstupni parametry: Model pracuje s proménnymi max_seq_len
(maximélni délka vstupni sekvence), max_features (velikost slovniku ziskana
z tokenizeru), embedding dim (rozmér vektorového prostoru pro embedding) a

num_ classes (pocet tiid), které definuji klicové parametry modelu.

¢ Embedding vrstva: Prvni vrstva modelu je Embedding, kterd mapuje celociselné
vstupy (indexy slov) do hustych vektorovych reprezentaci o rozméru embedding  dim.
Nastavenim parametru mask zero=True se zajisti, Ze nulové hodnoty (padding)

nebudou ovliviiovat trénovani modelu.
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e BiGRU vrstva: Dalsi vrstvou je obousmérna GRU (Bidirectional GRU) se 128
jednotkami, ktera vraci sekvence (return sequences=True). Tato vrstva vyuZiva
aktivaci relu a obsahuje dropout (dropout=0.4) pro sniZeni rizika pfeuceni. Pro regulaci

vah je pouzita L2 regularizace (kernel regularizer=12(0.01)).

e TCN vrstva: Po BiGRU vrstvé nasleduje vrstva TCN (Temporal Convolutional
Network) se 32 filtry a velikosti kernelu 19. Pouziva dilatacni faktory [1, 2, 4, §],
coz umoznuje modelu efektivné zachytit dlouhodobé zavislosti v sekvencénich datech.
Vrstva zachovava délku sekvence (return sequences=True), ¢imz umoziuje efektivni

propagaci informaci skrz sit.

¢ Optimalizace a kompilace modelu: Model je kompilovan s optimalizatorem Adam
s ucebni rychlosti (learning rate=0.001) a gradientnim klipovanim (clipnorm=0.5),
které zabranuje problémum s explodujicimi gradienty. Ztratova funkce je
sparse categorical crossentropy a jako metrika pro sledovani vykonu se pouziva

pfesnost (accuracy).

e Trénink, evaluace a ulozeni modelu: Model je trénovin na PS4 datasetu a
validovan na jeho subsetu po dobu 3 epoch. Po trénovani je model vyhodnocen na

testovacim datasetu CB513 a nésledné ulozen pro dalsi pouziti.

Tato kombinace BIGRU a TCN umoziuje modelu efektivné vyuzivat jak dlouhodobé
zévislosti v sekvencich (diky BiGRU), tak extrahovat kli¢ové lokalni vzory pomoci TCN.
Presnost na testovacih datech je 82 %, model byl vytrénovan pred odevzdanim soc¢ a tak

neni uveden jako nejefektivnéjsi v celé praci.

8.3 Kombinace GRU + LSTM + CNN

V této casti je popséna architektura modelu, ktery kombinuje vrstvy GRU, LSTM a

konvoluéni sit (CNN) pro zpracovani sekvenci aminokyselin.

e Predzpracovani a vstupni parametry: Model pracuje s proménnymi max_seq_len
(maximalni délka vstupni sekvence), max features (velikost slovniku ziskana
z tokenizeru), embedding dim (rozmér vektorového prostoru pro embedding) a

num_ classes (pocet t¥id), které definuji kli¢ové parametry modelu.
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e Embedding vrstva: Prvni vrstva modelu je Embedding, ktera mapuje celoc¢iselné
vstupy (indexy slov) do hustych vektorovych reprezentaci o rozméru embedding dim.
Nastavenim parametru mask zero=True se zajisti, Ze nulové hodnoty (padding)

nebudou ovliviiovat trénovani modelu.

e LSTM wvrstva: Dalsi vrstvou je LSTM s 128 jednotkami, kterda vraci sekvence
(return_sequences=True). Tato vrstva vyuziva aktivaci relu a obsahuje dropout
(dropout=0.4) pro sniZeni rizika pfeuceni. Pro regulaci vah je pouzita L2 regularizace
(kernel _regularizer=12(0.01)).

e GRU vrstva: Po LSTM vrstvé nasleduje GRU vrstva s 128 jednotkami, ktera
také vraci sekvence. Pouziva aktivaci relu, dropout (dropout=0.4) a L2 regularizaci
(kernel _regularizer=L2(0.01)).

e CNN vrstva: Nasleduje konvolu¢ni vrstva (ConvlD) se 64 filtry a velikosti jadra 70.
Pouziva aktivaci relu a padding nastaveny na ’same’, coz zachovava délku sekvence.

Tato vrstva umoznuje modelu efektivné extrahovat lokalni vzory v datech.

¢ Optimalizace a kompilace modelu: Model je kompilovan s optimalizatorem Adam
s uéebni rychlosti (learning rate=0.0001) a gradientnim klipovanim (clipnorm=0.5),
které zabranuje problémim s explodujicimi gradienty. Ztratova funkce je
sparse categorical crossentropy a jako metrika pro sledovani vykonu se pouziva

presnost (accuracy).

e Trénink, evaluace a ulozeni modelu: Model je trénovan po dobu 10 epoch na
trénovaci sadé a validovan na validacnim datasetu. Béhem tréninku jsou vyuzivany
vahované tridy. Po trénovani je model vyhodnocen na testovacim datasetu CB513 a

nasledné ulozen pro dalsi pouziti.

Tato kombinace GRU, LSTM a CNN umoziuje modelu efektivné vyuzivat jak dlouhodobé
zévislosti v sekvencich (diky LSTM a GRU), tak extrahovat klicové lokalni vzory pomoci

CNN. Tento model méa trénovaci piesnost 83 %, validacni 84 % a na testovacim datasetu mé
76 %.
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8.4 Kombinace GRU a CNN

V této ¢asti je popséna architektura modelu, ktery kombinuje rekurentni sit (GRU) a

konvolué¢ni sit (CNN) pro zpracovani sekvenci aminokyselin.

e Piedzpracovani a vstupni parametry: Proménné jako max seq len (maximalni
délka vstupni sekvence), max features (velikost slovniku ziskand z tokenizeru),
embedding dim (rozmér vektorového prostoru pro embedding) a num _classes (pocet

tiid) definuji zakladni parametry modelu.

text

e Embedding vrstva: Prvni vrstva modelu je Embedding, kterd mapuje celociselné
vstupy (indexy slov) do hustych vektorovych reprezentaci o rozméru embedding  dim.
Pouzitim parametru mask zero=True se zajisti, Ze nulové hodnoty (padding) budou

ignorovany pfi trénovani.

e GRU vrstva: Nésleduje vrstva GRU s 128 jednotkami, kterd vraci sekvence
(return_sequences—=True). Tato vrstva vyuziva aktivaci relu a zahrnuje dropout
(dropout=0.4) pro sniZeni rizika preuceni. Déale je aplikovana L2 regularizace

(kernel _regularizer=1.2(0.01)) k penalizaci vysokych hodnot vah.

e Konvoluéni (CNN) vrstva: Poté nasleduje vrstva ConvlD se 64 filtry a velikosti
kernelu 70. Tato vrstva pouziva aktivaci relu a padding nastaveny na same, coz
zajistuje, ze vystupni sekvence bude mit stejnou délku jako vstupni. Stejné jako GRU

vrstva, i tato vrstva vyuziva L2 regularizaci pro prevenci preuceni.

¢ Optimalizace a kompilace modelu: Model je kompilovan pomoci optimalizatoru
Adam s nizkou uéebni rychlosti (learning rate=0.0001) a gradientnim klipovanim
(clipnorm=0.5), které pomahé predchézet problémim s explodujicimi gradienty. Jako
ztratova funkce se pouziva sparse categorical crossentropy. Pro sledovani vykonu

modelu se méfi presnost (accuracy).

e Trénink, evaluace a ulozeni modelu: Model je trénovin na PS4 datasetu a
validovan na jeho subsetu, po dobu deseti epoch. Béhem tréninku jsou vyuzivany
vazené tiidy. Po tréninku se model vyhodnocuje na CB513 testovacim datasetu, na

kterém dosahuje presnosti okolo 76 %.
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Tato kombinace GRU a CNN umoznuje modelu nejprve zachytit dlouhodobé zavislosti
v sekvenénich datech (diky GRU) a nésledné extrahovat lokéalni vzory pomoci konvolu¢ni
vrstvy. Takovy pristup vede ke zlepSeni vykonu v predikci sekundarni struktury proteinu

s nartstem presnosti oproti ¢isté CNN o 4 %.

8.5 Kombinace rekurentnich (LSTM) a konvolu¢nich siti (CINN)
(LSTM + CNN)

V této ¢asti je popsana architektura modelu, ktery kombinuje rekurentni sit (LSTM) a

konvolué¢ni sit (CNN) pro zpracovani sekvenci aminokyselin.

e Piedzpracovani a vstupni parametry: Proménné jako max seq len (maximalni
délka vstupni sekvence), max features (velikost slovniku ziskand z tokenizeru),
embedding dim (rozmér vektorového prostoru pro embedding) a num_ classes (pocet

tiid) definuji zakladni parametry modelu.

e Embedding vrstva: Prvni vrstva modelu je Embedding, kterda mapuje celoc¢iselné
vstupy (indexy slov) do hustych vektorovych reprezentaci o rozméru embedding  dim.
Pouzitim parametru mask zero=True se zajisti, Ze nulové hodnoty (padding) budou

ignorovany pri trénovani.

e LSTM vrstva: Nésleduje vrstva LSTM s 128 jednotkami, ktera vraci sekvence
(return_sequences=True). Tato vrstva vyuZziva aktivaci relu a zahrnuje dropout
(dropout=0.4) pro sniZeni rizika pfeuceni. Déle je aplikovana L2

regularizace (kernel regularizer=I1.2(0.01)) k penalizaci vysokych hodnot vah.

e Konvoluéni (CNN) vrstva: Poté nasleduje vrstva ConvlD se 64 filtry a velikosti
kernelu 70. Tato vrstva pouziva aktivaci relu a padding nastaveny na same, coz
zajistuje, ze vystupni sekvence bude mit stejnou délku jako vstupni. Stejné jako LSTM

vrstva, i tato vrstva vyuziva L2 regularizaci pro prevenci preuceni.

e Optimalizace a kompilace modelu: Model je kompilovan pomoci optimalizatoru
Adam s nizkou ucebni rychlosti (learning rate=0.0001) a gradientnim klipovanim
(clipnorm=0.5), které pomaha predchéazet problémim s explodujicimi gradienty. Jako
ztratova funkce se pouziva sparse categorical crossentropy. Pro sledovani vykonu

modelu se méfi presnost (accuracy).
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e Trénink, evaluace a ulozeni modelu: Model je trénovin na PS4 datasetu a
validovan na jeho subsetu datasetu, po dobu 10 epoch. Béhem tréninku jsou vyuzivany
ovahované t¥idy. Po tréninku se model vyhodnocuje na CB513 testovacim datasetu, na

kterém doshuje presnosti okolo 81 %.

Tato kombinace LSTM a CNN umozniuje modelu nejprve zachytit dlouhodobé zavislosti
v sekvené¢nich datech (diky LSTM) a nésledné extrahovat lokalni vzory pomoci konvolu¢ni
vrstvy. Takovy pristup vede ke zlepSeni vykonu v predikci sekundarni struktury proteinu

s narustem presnosti oproti ¢isté CNN o 7 %.

9 Architektura webové aplikace

9.1 Backend

Backend je slozen z nékolika pomyslnych ¢asti, z vstupniho bodu, ovladace a modelu a
separatni ¢asti, kterd resi zpracovani dat z queue a jejich zpétné nahrani do redis databéze.
Backend je napsan v jazyku Python a vyuziva knihovny Flask pro praci s rest api a knihovnu
Tensorflow pro nac¢teni vytrénovaného modelu a naslednou predikci dat. Cela architektura

je monolitni, avSak je o¢ekavano, ze projekt bude prepsan do mikroservisni architektury.

9.1.1 Vstupni bod

Vstupni bod aplikace je definovan v souboru, ktery spousti Flask server a nastavuje
rizné konfiguracni a aplikacni parametry. Tento soubor nacita vSechny potifebné moduly
a inicializuje aplikaci, aby mohla zacit spliovat pozadavky API.

Zde je podrobny popis klicovych ¢asti:

1. Inicializace aplikace:

app = Flask(__name__)
cors = CORS(app)
api = Api(app)

Na zacatku je vytvorena instance tfidy Flask, kterd bude slouzit jako zéklad pro
webovy server. Dale je povoleno CORS (Cross-Origin Resource Sharing) pro aplikaci,
coz umoznuje, aby aplikace komunikovala s jinymi doménami. Instance Api je pak

prifazena k aplikaci pro podporu RESTful API.
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2. Swagger pro dokumentaci API:

app.config['SWAGGER'] = {
'title': 'My API',
'uiversion': 3

X

swagger = Swagger (app)

Pouziti knihovny Flasgger slouzi k automatickému generovani dokumentace API
v Swagger Ul, coz poskytuje prehledné a interaktivni prostiedi pro testovani API

metod. V tomto pfipadé je nastaven nazev API a verze UI.

3. Definice zdroja API:

api.add_resource(Welcome, '/api')

api.add_resource(DoPrediction, '/api/do-prediction')
api.add_resource(GetById, '/api/get-by-id/<id>")
api.add_resource(GetAllProteins, '/api/get-all-cached-proteins')

Aplikace vyuziva Flask-RESTful k definovani riznych endpointii (zdroji) API. Kazdy
endpoint je pripojen ke konkrétni tiidé, kterd implementuje logiku pro zpracovani
pozadavku. Naprtiklad:

e /api vede na tiidu Welcome, ktera obsluhuje avodni pozadavky.

e /api/do-prediction spusti proces predikce.

e /api/get-by-id/<id> vrati data na zakladé konkrétniho ID.

e /api/get-all-cached-proteins vrati v8echny cachované proteiny.

4. Spusténi front-endového serveru:

if __name__ == '__main__
queue_handler = QueueHandler ()

queue_thread = threading.Thread(target=queue_handler, args=())
queue_thread.start ()

app.run(host='0.0.0.0"', port=5001, debug=True)
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Pri spusténi aplikace se inicializuje QueueHandler, ktery zajistuje zpracovani tukolu
v pozadi. Tento handler je spustén v samostatném vlakné (queue thread), coz
umoziuje asynchronni zpracovani tloh, aniz by to ovlivnilo vykon hlavniho API
serveru. Aplikace se spusti na adrese 0.0.0.0 na portu 5001, coz umoznuje pristup

z jakéhokoli pocitace v siti.

Tato ¢ast kodu tedy slouzi jako centralni bod, ktery iniciuje server, nastavuje API a

spousti dalsi vlakna pro asynchronni tkoly. Pro produkéni nasazeni by méla byt nastavena

moznost debug=False.

9.1.2 Kontroler

Kontroler je zodpovédny za obsluhu logiky pro zpracovani pozadavku API, ovérovani

vstupnich dat a volani metod modelu, které se zabyvaji predpovédi a spravou cache.

V nésledujicim textu jsou podrobné popsany jednotlivé ¢asti kodu kontroleru.

1.

Inicializace:

class Controller:
def __init__(self):

self.amino_acids = [
"A", "R", "N", "D", "C",
"L, KM, "M, "F", "P",
"M, TN, MM, MY,y

]

self .model = ModelA()

Kontroler je inicializovan s definovanym seznamem amino acids, ktery obsahuje
vSechny platné aminokyseliny. Dale je vytvorena instance modelu ModelA, ktery bude

pouzit pro kontrolu cache a predikce.
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2. Kontrola dat:

def __data_check(self, data):
if '"AC' not in data.keys():
output_error = "Unknown variable provided"
return make_response (jsonify({"output": output_error}), 400)
for i, ac in enumerate(datal['AC']):
if ac.upper() not in self.amino_acids:
output_error = f"Unknown amino acid type used on char:{il}"
return make_response(jsonify({"output": output_error}), 422)

return None

Funkce  data check kontroluje vstupni data. Prvné ovétuje, zda obsahuji kli¢
AC (seznam aminokyselin). Pokud kli¢ neexistuje, vraci chybu s kodem 400. Dale
kontroluje kazdou aminokyselinu v seznamu, jestli je platna. Pokud nalezne neplatnou
aminokyselinu, vrati chybu s kédem 422 a informaci o konkrétnim misté chyby

V seznamadu.
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3. Predikce:

def do_prediction(self, data):
data = json.loads(data.decode('utf-8'))
status = self.__data_check(data)
if status is not None:
return status
amino_acids = data['AC']
status, secondary_structure = self.model.check_cache_record(
amino_acids=amino_acids
)
if status:

return make_response (jsonify(secondary_structure), 202)

id = self.model.add_empty_cache_record(amino_acids)
self .model.push_to_queue(id, json.dumps(amino_acids))
return make_response(jsonify({"AC": amino_acids,
"PENDING": True,

"ID": id}), 202)

Funkce do_ prediction provadi celkovy proces predikce. Nejprve dekdéduje a nacte data

z prichoziho pozadavku. Poté provede kontrolu dat pomoci funkce  data check.

Pokud jsou data v potradku, kontroluje, zda jiz existuje cache pro danou sekvenci

aminokyselin. Pokud ano, vrati ulozenou sekundérni strukturu s kodem 202 (Accepted).

Pokud cache neni dostupné, vytvoii novy zaznam v cache a pridé pozadavek do fronty

pro dalsi zpracovani.

4. Ziskani dat podle ID:

def get_by_id(self, id):
status, data = self.model.check_cache_record(id)
print(status)
print(data)
if status:
return make_response(jsonify(data), 200)

return make_response(jsonify(data))
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Funkce get by id umoznuje ziskat data podle specifického ID. Nejprve kontroluje, zda
existuje zaznam v cache pro dané ID. Pokud je zdznam k dispozici, vrati jej s kodem

200 (OK). V opacném piipadé vrati chybovou odpoved.

Kontroler se tedy stara o logiku ovérovani vstupnich dat, interakci s modelem a spravu
predpovédi. Funkce v kontroleru zajistuji spravu pozadavki API, kontrolu cache a spravu

tkold v pozadi pro asynchronni zpracovani predikei.

9.1.3 Model

Ttida ModelA zajistuje veskerou logiku spojenou se spravou cache v Redis databézi a frontou
tukoli pro predikce. Model obsahuje metody pro pridavani zédznamu do cache, ovérovani
existujicich zéznami a spravu asynchronniho zpracovani tikoli. V nasledujicim textu jsou

podrobné popsany jednotlivé metody tiidy.

1. Inicializace:

class ModelA:
def __init__(self):
self.redis_db = RedisSingleton()

return None

P1i inicializaci tfidy ModelA je vytvofena instance RedisSingleton, kterd zajistuje
pripojeni k Redis databazi. Tato databaze se pouziva pro uklddani dat souvisejicich

s predikcemi a frontami tukoli.
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2. Pridani prazdného ziaznamu do cache:

def add_empty_cache_record(self, amino_acid):

uuid_bytes = uuid.uuid4() .bytes

id = base64.urlsafe_b64encode (uuid_bytes) .decode("utf-8") .rstrip("=")

self.redis_db.hset(id, mapping={
"pending": "True",
"aminoAcids": "empty",
"secondaryStructureCONV": "empty",
"secondaryStructureLSTM": "empty",

b

self.redis_db.expire(id, 86400)

self .redis_db.set(amino_acid, id)

self.redis_db.expire(amino_acid, 86401)

return id

Funkce add empty cache record generuje unikdtni ID pro novy zéznam v cache,
pouzivd UUID a kédovani base64 pro vytvoreni ID. Tento zaznam je nésledné ulozen
v Redis databézi, kde jsou nastaveny vychozi hodnoty pro ruzné klice, jako je pending,
aminoAcids, secondaryStructureCONV a secondaryStructureLSTM. Zaznam mé také
nastaveny ¢as vyprseni na 24 hodin. ID aminokyseliny je pfifazeno tomuto zaznamu,

¢imZ se vytvari spojeni mezi aminokyselinou a jejim zdznamem v cache.

3. Pridani tdkolu do fronty:

def push_to_queue(self, id, aminoAcids):
data = json.dumps([id, aminoAcids])

self.redis_db.rpush("queue", data)

Funkce push to queue pridava tkol (reprezentovany jako seznam obsahujici 1D
zdznamu a sekvenci aminokyselin) do fronty Redis pomoci pfikazu rpush. Tento tkol

bude nésledné zpracovan asynchronné.
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4. Kontrola zaznamu v cache:

def check_cache_record(self, id=None, amino_acids=None):

if amino_acids is not None:

id = self.redis_db.get(amino_acids)

if id is None:

return False, None

pending = self.redis_db.hget(id, "pending")
if pending == None:

return False, {'PENDING': None, 'ERROR': True}
if pending == "True":

return False, {"PENDING": True, 'ERROR': False}
amino_acids = self.redis_db.hget(id, "aminoAcids")
secondary_structure_conv = self.redis_db.hget(id,
"secondaryStructureCONV")
secondary_structure_lstm = self.redis_db.hget(id,
"secondaryStructureLSTM")
if isinstance(id, bytes):

id = bytes.decode(id)
return True, {

"PENDING": False,

"AC": bytes.decode(amino_acids),

"SSCONV": bytes.decode(secondary_structure_conv),

"SSLSTM": bytes.decode(secondary_structure_lstm),

"ID": id,

'"ERROR': False

Funkce check cache record provadi kontrolu existujictho zdznamu v cache podle ID

nebo sekvence aminokyselin. Pokud je zadana sekvence aminokyselin, hled4 se ID

odpovidajici této sekvenci v Redis db. Pokud neni zédznam v cache nalezen, vraci

se odpovéd s hodnotou None. Déle se kontroluje stav pending, ktery urcuje, zda

je zaznam stale ve zpracovani. Pokud je zaznam dokoncen, funkce vrati informace

o aminokyselindch a sekundéarnich strukturach (CONV a LSTM). Pokud je zéznam

stale ve stavu pending, vrati prislusnou informaci.
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Trida ModelA se tedy stard o spravu dat v Redis databézi, kontrolu cache pro predikce

sekundarni

struktury proteini. Pomoci téchto metod aplikace udrzuje efektivni spravu

predikci a minimalizuje zatéz serveru pii opakovanych pozadavcich.

9.1.4 Queue Handler

Trida QueueHandler zajistuje spravu fronty tukolt pro predikce sekundarni struktury

proteini. Jeji hlavni tkol spociva ve zpracovani tkoli, které jsou pfifazeny k modelim,

a jejich nasledném vyhodnoceni pomoci konkrétntho modelu pro predikei.

V nasledujicim textu jsou podrobné popsany hlavni komponenty tiidy a jeji metody:

1. Inicializace tfidy Inference: Ttida Inference je zodpovédna za predikce na zékladé

zvoleného modelu. Pr1i inicializaci se nacitaji modely LSTM a CNN, stejné jako

tokenizer z knihovny transformers.

class Inference():

def __init__(self):
self.tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained(
"facebook/esm2_t6_8M_UR50D"
)
self.conv = tf.keras.models.load_model(
'"./prediction_models/convolutionalSecPRED.keras'
)
self.lstm = tf.keras.models.load_model(
'./prediction_models/1lstmSecPRED-PREDICTION.keras'

)

2. Predikce pomoci LSTM modelu: Metoda  predict Istm tokenizuje vstupni

sekvenci aminokyselin a pouzije LSTM model k predikci sekundarni struktury.

def

_predict_lstm(self, ac):

tokenized_input = self.tokenizer(ac, return_tensors="tf") ["input_ids"]
predictions = self.lstm.predict(tokenized_input)

predicted_labels = np.argmax(predictions, axis=-1)

return self._process_output(predicted_labels)
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Vstupni sekvence aminokyselin (ac) je tokenizovana a pievedena na vstupy pro LSTM
model. Predikce jsou provedeny na zékladé téchto vstupt, a vystupy jsou néasledné

pomoci argmax funkce ziskany.

. Predikce pomoci konvoluéniho modelu: Podobné jako v predchozim pfipadé,

metoda _predict conv provadi predikci pomoci cnn modelu.

def _predict_conv(self, ac):
tokenized_input = self.tokenizer(ac, return_tensors="tf") ["input_ids"]
predictions = self.conv.predict(tokenized_input)
predicted_labels = np.argmax(predictions, axis=-1)

return self._process_output(predicted_labels)

Tento model pouziva stejny tokenizér pro vstupy, ale provadi predikci pomoci

konvolu¢ni neuronové sité, coz vede k mirné jinym vysledkim nez LSTM model.

. Zpracovani vystupu predikce: Metoda  process output dekoéduje vystupy
z modeli a filtruje nezadouci znaky, jako jsou symboly <, >, ¢, 1, s, e, 0, s a mezery,

aby ziskala Cisty vystup.

def _process_output(self, predicted_labels):
output = self.tokenizer.decode(predicted_labels[0])
filtered_vals = ['<', '>', '¢', 'l', 's', 'e', 'o', 's', ' ']
cleared_output = ""
for x in output:
if x not in filtered_vals:
cleared_output += x

return cleared_output

Tento krok zajistuje, ze vystup modelu je vy¢istén od nezéddoucich znaki a ztstane

pouze relevantni predikce sekundarni struktury.
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5. Predikce na zakladé vybraného modelu: Hlavni metoda predict voli, zda pouzit

LSTM nebo konvolu¢ni model na zékladé parametru model type.

def predict(self, ac, model_type="lstm"):
if model_type == "lstm":
return self._predict_lstm(ac)
else:

return self._predict_conv(ac)

Na zékladé zadaného typu modelu (LSTM nebo konvoluéni) se pouZiva odpovidajici

metoda pro predikci. Tato flexibilita umoznuje pouzit rizné modely pro rizné scénafe.

Ttida Inference je klicova pro provadéni predikei sekundarni struktury proteintt pomoci
dvou riznych modelt strojového uceni (LSTM a konvoluéni neuronové sité). Pomoci této
t¥idy se muze aplikace rozhodnout, jaky model pouzit, a spustit predikci na zékladé zadané

sekvence aminokyselin.

9.2 Frontend

9.3 Vizualizace sekundarni struktury proteinu
9.3.1 Q3 vizualizace

Tato sekce popisuje implementaci standardni vizualizace sekundéarni struktury proteinu, tzv.
Q3 vizualizaci, ktera je soucasti finalni verze projektu. Vizualizace je generovana na frontendu
pomoci frameworku Svelte a dynamicky vykresluje SVG prvky, jez reprezentuji rizné typy

sekundarnich struktur proteinu.

1. Inicializace a priprava dat Na zacidtku komponenty se nacitaji vstupni data,
konkrétné posloupnost aminokyselin a jejich sekundarni struktury, které jsou predavany jako
vlastnosti (props). Déale jsou definovany konstanty, napt. délka fadku (rowLen) a vertikalni

inkrement (incr). Pocet fadku (height) je spocitan jako:

const rowLen = 80;
const incr = 80;

const height = Math.ceil(aminoAcid.length / rowlLen);
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Tento vypocet zajisti, ze se celd sekvence rozdéli do fadka vhodné délky pro zobrazeni.

2. Definice pomocnych funkci Implementace vyuziva nékolik pomocnych funkci, které

usnadinuji tvorbu SVG element:

e text: Tato funkce generuje SVG textovy element, ktery =zobrazuje jednotlivé
aminokyseliny. Je nastavena specificka velikost pisma a pozice textu tak, aby byl vystup

¢itelny.

let text = (x, aminoAcid) => {
return H<text style="font-size: 13.75px !important;"
x="${x}" pointer-events="none" y="18" text-anchor="middle">
E{aminoAcid}
</text>H;

s

e helix, coil a sheet: Tyto funkce generuji SVG elementy pro rtzné typy sekundarnich

struktur.

— Funkce helix vytvari odkaz na preddefinovanou SVG ikonu, ktera reprezentuje

helix. Tkona se vykresluje pomoci tagu <use>.

let helix = (helixSymbol, x) => {
return H<use xlink:href="${helixSymbol}"
transform="translate(${x}, 0)">
</use>H;

s

— Funkce coil generuje obdélnik, ktery symbolizuje smycku (coil) v proteinu.

let coil = (width, x) => {
return H<rect width="${width}" height="3.6" y="7.2"
x="${x}" fill="#cc3399">
</rect>;

};
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— Funkce sheet vytvari obdélnik s definovanou vyskou a barvou, ktery reprezentuje

beta-list (sheet).

let sheet = (width, x) => {
return I<rect width="${width}" height="10" y="3.6"
x="${x}" £ill="#660099">
</rect>H;

s

e defs: Funkce defs definuje opakované pouzivané SVG prvky, jako jsou klipy a
preddefinované tvary (napf. ikony pro rizné typy helixi). Tyto prvky jsou poté

referencovany pomoci tagu use.

let defs = (id) => {
return H<defs>
<g id="icon-ss-Hb-8eaa">
<path d="M 7.05 0.5 H 2.35 Q 0 0.5, -7.05 17.5
H -2.35 Q 0 17.5, 7.05 0.5" £ill="#ff6600">
</path>
</g>

<clipPath id=E{id}>
<rect x="0" y="0" width="940" height="18"></rect>
</clipPath>
</defs>H;
s

3. Generovani vizualizace po radcich Pro zajisténi ¢itelného rozlozeni je vizualizace
rozdélena do fadku. Hlavni funkei pro tento tcel je rowBlocks. Tato funkce postupné prochézi
sekvenci aminokyselin a sekundarnich struktur, rozdéli je do segmentti dle hodnoty rowLen

a pro kazdy radek vygeneruje dva typy dat:

e Textové zobrazeni aminokyselin, které je reSeno funkci getAminoAcids. Tato funkce

umistuje jednotlivé znaky na specifické pozice v ramci radku.
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e Vizualni reprezentaci sekundarni struktury, kterou vytvari funkce makeVisualization.
Tato funkce iteruje pres znaky sekundéarni struktury a podle jejich hodnoty (napt. 'H’
pro helix, ‘B’ nebo ’E’ pro beta list, "T",’S’,’C’ pro coil) vola odpovidajici funkce pro

vytvoreni SVG elementu.

Ukéazka funkce rowBlocks:

function rowBlocks(incr) {
let data = [];
for (let i = 0; i < height; i++) {

let rest = rowlLen > aminoAcid.length - (i * rowLen) i
aminoAcid.length - (i * rowLen) : rowlen;
let insides = [getAminoAcids(i * rowLen, i * rowLen + rest),
makeVisualization(i * rowLen, i * rowLen + rest)];
data.push(insides);

}

return data;

Funkce get AminoAcids nastavi textové elementy:

function getAminoAcids(from, to) {
let insides = [];
let x = 5.875;
for (let i = from; i < to; i++) {
insides.push(text(x, aminoAcid[il));
x += 11.75;
}

return insides;
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Funkce makeVisualization poté zpracuje sekundarni strukturu a vybere odpovidajici

vizualizaci:

function makeVisualization(from, to) {
let visRow = '';
let insides = [];

for (let i = from; i < to; i++) {

visRow += secondaryStructure[i] === 'H' i "
(secondaryStructure[i] === 'B' || secondaryStructure[i] === 'E')
|2|
(secondaryStructure[i] === 'T' || secondaryStructure[i] === 'S
| | secondaryStructurel[i] === 'C')
|3|
IOI;

}
let x = 5.875;
for (let i = 0; i < to; i++) {

if (visRow[i] === '1') {
insides.push(helix(i % 2 === i '#icon-ss-Hb-8eaa'
'#icon-ss-Hf-8eaa', x));
}
if (visRow[i] === '2") {
insides.push(sheet(11.75, x - 5.875));
}
if (visRow[i] === '3') {
insides.push(coil(11.75, x - 5.875));
}
x += 11.75;
}
return insides;

4. Reaktivita a dynamicka aktualizace Komponenta vyuziva reaktivni mechanismy
Svelte, aby se vizualizace aktualizovala pfi zméné vstupnich dat. Diky reaktivnimu bloku

$effect se pfi zméné proménné secondaryStructure znovu spusti generovani vizualizace:
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effect(() => A
if (secondaryStructure !== previousMyProp) {
dataArr = rowBlocks(incr);

previousMyProp = secondaryStructure;
b
s

Navic se pii inicializaci komponenty pomoci funkce onMount zavola generovani radkii:

onMount (() => {

dataArr = rowBlocks(incr);

B

Shrnuti Implementace Q3 vizualizace poskytuje standardizovanou, prehlednou a
dynamickou reprezentaci sekundarni struktury proteinu. Diky pec¢livé navrzenym pomocnym
funkcim a reaktivnim mechanismtim Svelte JS se jakékoliv zmény ve vstupnich datech
okamzité projevi ve vizualnim vystupu. Tento pfistup umoznuje interaktivitu a efektivni

prezentaci vysledka piimo ve webovém prohlizeci.

9.3.2 Q8 Vizualizace

Ttida SecVis je navrzena pro vizualizaci ruznych typu sekundarnich struktur proteini.
Implementuje metody pro =zobrazeni struktur, jako jsou alfa-helixy, beta-bridges,
beta-ladders, G-helixy a dalsi. Kazdy typ struktury je reprezentovan specifickym
geometrickym tutvarem na zakladé matematickych vzorct, coz umoznuje vizualizaci

prostorovych vlastnosti proteint.

Metody vizualizace Trtida SecVis obsahuje riizné metody pro vizualizaci, které generuji

2D reprezentace jednotlivych sekundarnich struktur proteini. Tyto metody zahrnuji:

1. AlphaHelix: Vytvaii sinusoidu reprezentujici alfa-helix. Pocet vin v sinusoide je urcen

parametrem num_waves. Kazdéa vina odpovida jednomu otoceni helixu.

2. BetaBridge: Znézornuje dvé paralelni ¢ary spojené teckovanymi carami, které

symbolizuji vodikové mustky.
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3. BetaLadder: Reprezentovano jako Sipkovy tvar, kde se jednotlivé beta-listy propojuji

pomoci Sipky smérujici k dalsimu prvku struktury.

4. GHelix a PiHelix: Podobné jako AlphaHelix, ale s upravenym poctem vin tak, aby

odpovidaly specifickym vlastnostem G-helixu a Pi-helixu.

5. HydrogenBondedTurn a Bend: Vizualizace ohybt fetézce zaloZzené na vodikovych

mustcich.

Kazdé z téchto metod generuje soutadnice.

Implementace tfidy SecVis Trida SecVis poskytuje rozhrani pro vizualizaci
sekundarnich struktur. Pouziva metody pro generovani soutadnic, které jsou prevadény do

vizualni podoby. Zakladni atributy tiidy zahrnuji:
e self.alpha helix waves - Pocet vIn alfa-helixu.

e self.beta bridge dotted lines spacing - Rozestup mezi teckovanymi Carami

v beta-bridge.

e self.beta ladder arrow height, self.beta ladder arrow width -

Parametry urcujici velikost Sipek u beta-ladderu.

Priklad implementace metody pro kresleni alfa-helixu:

def AlphaHelix(self, num_waves: int) -> tuple[np.ndarray]:
d_y = self.y_axis / 2
xy_coordinations = []

for x_pos in range(self.end * 10, (self.end + self.x_axis) * 10):

x_pos = x_pos / self.density

y_pos = np.sin(x_pos / (self.x_axis / (2 * math.pi * num_waves)))
* d_y + d_y

xy_coordinations.append([x_pos, y_pos])

return xy_coordinations

Podobné jsou implementovany i dalsi metody pro generovani vizualizaci jednotlivych

sekundarnich struktur.
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Pouzité vizualizace v projektu Ve finadlni implementaci projektu byla vyuzita pouze
jedna z téchto vizualiza¢nich metod. Jelikoz primérné pracujeme se standardizovanymi
vizualizacemi pro tucely analyz a prezentaci, byla zvolena metoda Q3 vizualizace. Tato
metoda poskytuje pfehledny a vyvazeny pohled na sekundarni strukturu proteint,
coz umozhuje snadnou interpretaci dat. Q8 vizualizace, ktera poskytuje rtzné variace
v geometrickych tvarech (napf. Sipky pro beta-ladder struktury nebo sinusoidy pro helixy),
nejsou ve findlni verzi projektu pouzity.

Vzhledem k tomu, ze Q3 vizualizace zajistuje stabilni a univerzalné akceptovanou
reprezentaci sekundarnich struktur, byla vybrana jako jedina vizualizace pouzita ve finalnim
projektu. Tato vizualizace je generovana na frontendu, coz umoznuje interaktivitu a snadnéjsi

upravy pii prezentaci vysledki.

10 Konecny stav a hodnoceni projektu

10.1 Funkc¢nost a dosazené vysledky

Projekt uspésné dosahl stanovenych cili v oblasti predikce sekundéarni struktury proteint.
Kombinace modeli konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) a long short term memory(LSTM)
umoznila vyznamné zvySeni presnosti predikce na 81 %, coz pfedstavuje podstatny pokrok
oproti tradi¢nim metodam. Tento vysledek prekonal ptivodni oc¢ekavani a potvrdil efektivitu
zvolené strategie.

Vyvinuta webova aplikace poskytuje uzivatelim intuitivni rozhrani pro vyuziti téchto
pokrocCilych modeli. Aplikace umoznuje snadné nahravani proteinovych sekvenci, rychlé
zpracovani dat a prehlednou vizualizaci vysledku predikce. Implementace REST API

zajistuje flexibilitu a moZnost integrace s jinymi bioinformatickymi néastroji.

10.2 Zhodnoceni efektivity a kvality reSeni

Efektivita FeSeni byla zajisténa nékolika klicovymi faktory. Optimalizace architektury
neuronovych siti vedla ke snizeni vypocetni naroc¢nosti pri zachovani vysoké presnosti
predikce. Vyuziti technik jako je batch normalization a dropout piispélo k lepsi generalizaci

modelil a snizeni rizika pretrénovani.
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Kvalita predikce byla diikladné ovérena na standardnich testovacich datasetech CB513 a
CASP, kde modely dosahly vysoké presnosti. Tyto vysledky byly konzistentni nap¥i¢ riznymi
typy proteint, coz potvrzuje robustnost vyvinutého feseni. Navic, pouziti kiizové validace
béhem trénovéani zajistilo spolehlivost modeli na novych, dosud nevidénych datech.

Open-source pristup k aplikaci podporuje transparentnost a spolupréaci v ramci védecké

komunity:.

10.3 Porovnani s oc¢ekdvanymi vysledky

Ocekavané vysledky byly vyznamné prekonany diky kombinaci modelit CNN a RNN. Puvodni
cile zahrnovaly dosazeni pfesnosti 74 % v predikei sekundarni struktury, coz bylo povazovano
za ambiciozni vzhledem k state-of-the-art vysledkim v dobé zahajeni projektu. Vysledky

v8ak ukazaly, Ze zvolena kombinace modeltt umoznila zvySeni piesnosti na 81 %.

11 Zavér a doporuceni pro budouci vyzkum

11.1 Shrnuti klicovych zjisténi

Klicovym zjisténim projektu je, ze kombinace modelit CNN a LSTM je vysoce efektivni pro
predikci sekundarni struktury proteini. Tato synergie umoznuje zachytit jak lokalni vzory
v sekvenci aminokyselin (prostfednictvim CNN), tak dlouhodobé zavislosti v proteinové
struktufe (prostfednictvim RNN). Vyvinuté aplikace poskytuje uzivatelim vykonny nastroj

pro rychlou a presnou analyzu proteinovych sekvenci.

11.2 Kiritické zhodnoceni projektu

Projekt pfinesl vyznamné vysledky v oblasti predikce sekundarni struktury proteint,
avsSak nékteré aspekty ziistavaji oteviené pro dalsi zlepSeni. Jednim z hlavnich omezeni je
dostupnost komplexnich dat o pH a teploté organismii, ze kterych proteiny pochazeji. Tyto
informace by mohly déle zvysit presnost predikei.

Dalsim aspektem, ktery vyzaduje pozornost, je interpretovatelnost modeli. Pfestoze
dosahuji vysoké presnosti, jejich vnitini fungovani ztstava do znacné miry "cernou skiinkou".
Rozvoj metod pro vizualizaci a interpretaci rozhodovacich procesit v neuronovych sitich by

mohl poskytnout cenné poznatky o principech sklddani proteini.
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11.3 Zavérecna slova

Tento projekt vyznamneé prispél k pokroku v oblasti predikce sekundéarni struktury proteint
a ukazal potencial pokrocilych metod strojového uceni v bioinformatice. Vyvinuty nastroj
poskytuje cenné informace pro vyzkumniky v oblasti strukturni biologie, biochemie a
farmaceutického vyvoje.

Budouci vyzkum by mél pokracovat v rozvoji téchto metod, s dirazem na integraci
riznych zdroja biologickych dat. Timto zptisobem muze strojové uceni nejen zlepSit nase
prediktivni schopnosti, ale také pfispét k hlubSimu porozuméni zakladnim principim
sklddani proteinta a jejich funkei.

Zavérem lze Tici, ze tento projekt polozil kvalitni zaklad pro dalsi inovace v oblasti
strukturni bioinformatiky. Pokracujici vyzkum a vyvoj v této oblasti ma potenciél prinést
revolu¢ni objevy v pochopeni a manipulaci proteinovych struktur, s dalekosahlymi disledky

pro medicinu, biotechnologie a zakladni védecky vyzkum.
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