
T 
VYSOKÉ UCENI TECHNICKE V BRNE 
BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY 

FAKULTA ELEKTROTECHNIKY 
A KOMUNIKAČNÍCH TECHNOLOGIÍ 
FACULTY OF ELECTRICAL ENGINEERING AND COMMUNICATION 

ÚSTAV BIOMEDICÍNSKÉHO INŽENÝRSTVÍ 
DEPARTMENT OF BIOMEDICAL ENGINEERING 

GENOMICKÁ PREDIKCE ZALOŽENÁ NA HLUBOKÉM 
UČENÍ POMOCÍ SÍTÍ LSTM 
GENOMIC PREDICTION BASED ON DEEP LEARNING USING LSTM NETWORKS 

BAKALÁŘSKÁ PRÁCE 
BACHELOR'S THESIS 

AUTOR PRÁCE Daniel Komjaty 
AUTHOR 

VEDOUCÍ PRÁCE Ing. et Ing. Jana Schwarzerová, MSc 
SUPERVISOR 

BRNO 2024 



T VYSOKÉ UČENÍ FAKULTA ELEKTROTECHNIKY 
TECHNICKÉ A KOMUNIKAČNÍCH 
V BRNĚ TECHNOLOGIÍ 

Bakalářská práce 
bakalářský studijní program Biomedicínská techn ika a bioinformat ika 

Ústav biomedicínského inženýrství 

Student: Daniel Komjaty ID: 226396 

Ročník: 3 Akademický rok: 2023/24 

NÁZEV TÉMATU: 

Genomická predikce založená na hlubokém učení pomocí sítí LSTM 

POKYNY PRO VYPRACOVÁNÍ: 

1) Seznamte se s technikami, které se používají pro genomické predikce. 2) Prostudujte predikční metody 

založené na lineárních a nelineárních metodách. 3) Předzpracujte si data tak, abyste je mohli vhodně aplikovat 

do predikční analýzy a otestujte aspoň dva predikční přístupy. 4) Práci rozšiřte o predikční přístup založený na 

hlubokém učení pomocí L S T M sití. 5) Dále se zaměřte na konkrétní parametry modelu a síť dostatečně 

natrénujte. 6) Proveďte diskusi k výsledkům. 

DOPORUČENÁ LITERATURA: 

[1] SIDAK, D., S C H W A R Z E R O V A , J . , W E C K W E R T H , W., and W A L D H E R R , S. (2022). Interpretable machine 

learning methods for predictions in systems biology from omics data. Frontiers in Molecular Biosciences, 9, 

926623. 

[2] W E I S Z M A N N , Jakob, et al. Metabolome plasticity in 241 Arabidopsis thaliana accessions reveals evolutionary 

cold adaptation processes. Plant Physiology, 2023, kiad298. 

[3] S C H W A R Z E R O V A , Jana, et al. Linear Predictive Modeling for Immune Metabolites Related to Other 

Metabolites. In: International Work-Conference on Bioinformatics and Biomedical Engineering. Cham: Springer 

International Publishing, 2022. p. 16-27. 

Termín zadání: 5.2.2024 Termín odevzdání: 29.5.2024 

Vedoucí práce: Ing. et Ing. Jana Schwarzerová, M S c 

Konzultant: Univ.-Prof. Dr. Wolfram Weckwerth 

doc . Ing. J a n a Kolářová, Ph.D. 

předseda rady studijního programu 

UPOZORNĚNÍ: 

Autor bakalářské práce nesmí při vytváření bakalářské práce porušit autorská práva třetích osob, zejména nesmí zasahovat nedovoleným 
způsobem do cizích autorských práv osobnostních a musí si být plně vědom následků porušení ustanovení § 11 a následujících autorského 
zákona č. 121/2000 Sb., včetně možných trestněprávních důsledků vyplývajících z ustanovení části druhé, hlavy VI. díl 4 Trestního zákoníku 
č.40/2009 Sb. 

Fakulta elektrotechniky a komunikačních technologií, Vysoké učení technické v Brně / Technická 3058/10/616 00 / Brno 



A B S T R A K T 
Tato bakalářská práce se věnuje problematice genomické predikce s využitím predikčních 
metod založených na strojovém učení. V první části se práce zabývá teoretickou rešerší s 
užším zaměřením na genomickou predikci a její aplikaci v rámci rostlinných dat. Dále se 
zabývá predikčními algoritmy a modely založenými na strojovém učení, které se využívají 
pro genomické predikce. Další část obsahuje podrobnější popis použitých genomických 
a metabolomických dat poskytnutých od vedoucí práce. Ve čtvrté části je popsána sa­
motná implementace vybraných modelů strojového učení. Poslední pátá část se zabývá 
zhodnocením modelů strojového učení a diskuzí k výsledkům. 

KLÍČOVÁ SLOVA 
predikční metody, strojové učení, hřebenová regrese, operátor nejmenšího absolutního 
zmenšení a výběru, náhodný les, sítě s dlouhou-krátkodobou pamětí, genomická predikce 

A B S T R A C T 
This bachelor's thesis deals with the problem of genomic prediction using machine learn­
ing based prediction methods. The first part of the thesis deals with theoretical review 
with a narrower focus on genomic prediction and its application to plant data. Thesis 
then discusses prediction algorithms and machine learning based models that are used 
for genomic prediction. The following section contains a more detailed description of the 
used genomic and metabolomic data, provided by the thesis supervisor. The fourth sec­
tion describes the actual implementation of the selected machine learning models. The 
last fifth section deals with the evaluation of the machine learning models and discussion 
of the results. 

K E Y W O R D S 
prediction methods, machine learning, ridge regression, least absolute shrinkage and 
selection operator, random forest, long short-term memory networks, genomic prediction 

Vysázeno pomocí balíčku thesis verze 4.07; ht tp: / / la tex.feec.vutbr .cz 

http://latex.feec.vutbr.cz


K O M J A T Y , Daniel. Genomická predikce založená na hlubokém učení pomocí sítí LSTM. 

Brno: Vysoké učení technické v Brně, Fakulta elektrotechniky a komunikačních techno­

logií, Ústav biomedicínského inženýrství, 2024, 58 s. Bakalářská práce. Vedoucí práce: 

Ing. et Ing. Jana Schwarzerová, MSc. 



Prohlášení autora o původnosti díla 

Jméno a příjmení autora: Daniel Komjaty 

VUT ID autora: 226396 

Typ práce: Bakalářská práce 

Akademický rok: 2023/24 

Téma závěrečné práce: Genomická predikce založená na hlubo­

kém učení pomocí sítí L S T M 

Prohlašuji, že svou závěrečnou práci jsem vypracoval samostatně pod vedením vedou­

cí/ho závěrečné práce a s použitím odborné literatury a dalších informačních zdrojů, 

které jsou všechny citovány v práci a uvedeny v seznamu literatury na konci práce. 

Jako autor uvedené závěrečné práce dále prohlašuji, že v souvislosti s vytvořením této 

závěrečné práce jsem neporušil autorská práva třetích osob, zejména jsem nezasáhl 

nedovoleným způsobem do cizích autorských práv osobnostních a/nebo majetkových 

a jsem si plně vědom následků porušení ustanovení §11 a následujících autorského zá­

kona č. 121/2000 Sb., o právu autorském, o právech souvisejících s právem autorským 

a o změně některých zákonů (autorský zákon), ve znění pozdějších předpisů, včetně 

možných trestněprávních důsledků vyplývajících z ustanovení části druhé, hlavy VI. díl 4 

Trestního zákoníku č. 40/2009 Sb. 

Brno 

podpis autora* 

*Autor podepisuje pouze v tištěné verzi. 



P O D Ě K O V Á N I ' 

Rád bych poděkoval vedoucí mé bakalářské práce paní Ing. et Ing. Janě Schwarzerové, 

MSc, za odborné vedení, konzultace, trpělivost a podnětné návrhy k práci. Také děkuji 

mé rodině, která mě podporovala po celou dobu mého studia. 



Obsah 

Ú v o d 11 

1 G e n o m i c k á predikce 12 

1.1 Vztah genotyp-fenotyp 12 

1.2 Celogenomová asociační studie 13 

1.3 Genomická predikce u rostlin 14 

2 P r e d i k č n í techniky 16 

2.1 Konvenční metody 16 

2.1.1 Regularizované regresní metody 16 

2.1.2 N á h o d n é lesy 17 

2.2 Metody hloubkového učení 18 

2.2.1 Konvoluční neuronové sítě 19 

2.2.2 Sítě s d louhou-krá tkodobou p a m ě t í 21 

2.3 Hodnot íc í metriky predikčních mode lů 22 

3 Arabidopsis thaliana 24 

3.1 Genomická informace 24 

3.2 Metabolomická informace 25 

4 Implementace p r e d i k č n í c h m o d e l ů 27 

4.1 Předzpracování dat 27 

4.2 Regularizované regresní modely a n á h o d n ý les 28 

4.3 Sítě s d louhou-krá tkodobou p a m ě t í 29 

5 G e n o m i c k á predikce v Arabidopsis thaliana 33 

5.1 Genomické predikce za pomoci R R , L A S S O a R F 33 

5.2 Genomická predikce za pomoci sítí L S T M 35 

Závěr 37 

Literatura 38 

Seznam s y m b o l ů a zkratek 43 

Seznam p ř í l o h 44 

A Diagram pro funkci Model computatiori() 45 

B Tabulky v ý s l e d k ů g e n o m i c k é predikce pro k o n v e n č n í modely 46 



C Grafy v ý s l e d k u g e n o m i c k é predikce pro k o n v e n č n í modely a meta-

bolity při 6 a 16 ° C 49 

D Tabulka v ý s l e d k u g e n o m i c k é predikce za pomoci s í t í s dlouhou-

k r á t k o d o b o u p a m ě t í 52 

E Heat mapy r e á l n ý c h hodnot a p r e d i k o v a n ý c h hodnot p o m o c í s í t í 

L S T M 54 

F Graf v ý s l e d k ů Pearsonova k o r e l a č n í h o koeficientu pro predikci za 

pomoci s í t í L S T M a metabolity při 6 a 16 ° C 56 

G Obsah e l e k t r o n i c k é p ř í l o h y 58 



Seznam obrázků 
1.1 Schéma vztahu genotyp-fenotyp 13 

1.2 Identifikace významných alel pomocí G W A S 15 

2.1 Porovnán í nejpoužívanějších topologií neuronových sítí 20 

2.2 Schéma paměťového bloku L S T M sítě 21 

2.3 Graf h ledané l ineární závislosti reálných a predikovaných cílových 

hodnot 23 

3.1 Schéma toku biologické informace od genomu k fenotypu 26 

4.1 Schéma architektury sítě s d louhou-krá tkodobou p a m ě t í 31 

A . l Diagram funkce Model_computation() 45 

C l Graf výsledků Pearsonova korelačního koeficientu pro predikci kon­

venčních modelů a metabolity při 6 °C 50 

C.2 Graf výsledků Pearsonova korelačního koeficientu pro predikci kon­

venčních modelů a metabolity při 16°C 51 

E . l Heat mapy reálných hodnot a predikovaných hodnot za pomoci sítí 

L S T M pro metabolity př í 6 °C 54 

E . 2 Heat mapy reálných hodnot a predikovaných hodnot za pomoci sítí 

L S T M pro metabolity př í 16 °C 55 

F . l Graf výsledků Pearsonova korelačního koeficientu pro predikci za po­

moci sítí L S T M a metabolity při 6 a 16 °C 57 



Seznam tabulek 
5.1 Tabulka p růměrných hodnot hodnot íc ích metrik konvenčních modelů 

pro predikci na testovacích datech a pro metabolity při 6 °C 34 

5.2 Tabulka p růměrných hodnot hodnot íc ích metrik konvenčních modelů 

pro predikci na testovacích datech a pro metabolity při 16 °C 34 

B . l Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro konvenční modely a meta­

bolity při 6 °C 47 

B.2 Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro konvenční modely a meta­

bolity při 16 °C 48 

D . l Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro sítě L S T M a metabolity při 

6 a 16 °C 52 



Úvod 
Genomická predikce je postup používaný pro modelování vztahu genotyp-fenotyp 

a p o m á h á pochopit o tázky spojené s in terpre tac í genomu. Stále detailnější schop­

nost pochopení skrytých pochodů na pozadí tohoto vztahu genotyp-fenotyp vede k 

snadnějš ímu pokroku v mnoha oblastech a to jak v biomedicíně, tak v zemědělství 

a ekologii - při šlechtění rostlin. Globální změna kl imatu, zvýšená p o p t á v k a po bio-

energii a rostoucí světová populace jsou současnými výzvami v rámci udrži te lnost i . 

Proto je zvyšování světové produkce plodin důleži tou současnou výzvou a otevírá 

velké možnost i pro využi t í predikčních a lgor i tmů v aplikaci genomické predikce u 

rostlin. 

Tato baka lá ř ská práce se zaměřuje na implementaci predikčních mode lů pro ge-

nomickou predikci rostlin, využívajících genomická data p o p s á n a pomocí jednonuk-

leotidových po lymorf i smů K implementaci predikčních mode lů jsou použi ty metody 

strojového učení, konkrétněj i hřebenové regrese, ope rá to ru nejmenšího absolutn ího 

zmenšení a výběru , n á h o d n é h o lesa a předevš ím sítí s d louhou-krá tkodobou pamě t í 

(tzv. L S T M sítí) . 

Teoret ická část práce se soustředí na teorii v rámci genomické predikce. P rvn í 

část je zaměřena na genomickou predikci, což je p rob lém vyplývající z biologie, jež 

se zabývá zkoumán ím vztahu mezi genotypem a fenotypem. Tato část zahrnuje také 

přehled celogenomových asociačních studií , k teré slouží jako základ pro genomické 

predikce, a důvody pro použi t í genomické predikce u rostlin. Dále se práce zaměřuje 

na rešerši publikovaných studií , k teré se zabývají genomickou predikcí rostlin - a 

popisem analyzovaných dat, konkré tně modelového organismu Arabidopsis thaliany. 

Prak t i cká část práce se dále věnuje predikčním m e t o d á m . V základu konvenč­

n ím m o d e l ů m založeným na s trojovém učení, k teré jsou využívány pro genomické 

predikce. Dále je důraz kladen také na hloubkové učení a specifické typy architektur 

neuronových sítí. Př ičemž hlavní pozornost je d á n a na L S T M sítě, k teré jsou hlav­

n ím t é m a t e m t é t o práce , a jejich aplikace v oblasti predikcí. N a závěr práce popisuje 

hodnot íc í metriky predikčních modelů . 

P rak t i cká s t r á n k a práce se zabývá konkré tn í implementac í vybraných konvenč­

ních mode lů strojového učení a sítí L S T M . Obsahuje předzpracování dat a použi t í 

konkrétních funkcí pro realizaci jednot l ivých modelů . V poslední části t é t o bakalář ­

ské práce jsou prezentovány a diskutovány výsledky G P a j i m odpovídaj ící výsledky 

hodnot íc ích metrik pro jednot l ivé predikční přís tupy. 
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1 Genomická predikce 
Genomická Predikce (GP) se využívá pro modelování vztahu genotyp-fenotyp [1]. 

Správná interpretace mode lů popisujících vztah genotyp-fenotyp povede k nalezení 

nových vlas tnost í , k teré se skrývají na pozadí . Informace ukry té právě v těchto 

vlastnostech tak povedou k efektivnějšímu rozvoji genetiky, molekulární biologie 

a o tevřou nové možnost i v medicínské prognóze. Celo-genomová asociační studie 

(angl. Genome-Wide Association Study - G W A S ) je jednou z metod, k teré se dají 

využí t při interpretaci genomu. G W A S se používá pro identifikaci individuálních alel 

a interpretaci variant genů ve studiích celo-genomového sekvenování (angl. Whole 

Genome Sequencing - W G S ) . 

Studie W G S mají potenciá l identifikovat každou formu genetické variace vzhle­

dem k referenčnímu genomu. Proto je mnohem pravděpodobnějš í , že W G S data 

obsahují soubor variant, k te ré ovlivňují s tudované fenotypy. V minulosti byla pro­

b lémem dostupnost dat W G S , protože cena sekvenačních technologií byla vysoká. 

V dnešní době se tento prob lém přenesl z dostupnosti dat právě na jejich interpretaci. 

V molekulární biologii je velkou výzvou v t é t o interpretaci h ledání tzv. kauzálních 

variant pro daný fenotyp. Kauzá ln í variantou lze rozumět variantu v genomu, k te rá 

je odpovědná za fenotypové změny. [2, 3] 

1.1 Vztah genotyp-fenotyp 

Genotyp označuje soubor všech genů daného jedince, přesněji soubor všech alel tzn. 

konkrétních variant genů, k teré jedinec zdědil [4]. Variabi l i ta genetické informace je 

způsobena její změnou, mezi k te ré p a t ř í mutace, delece, indel (inzerce a delece). Tato 

změna je vz tažena k referenčnímu genomu. Soubor genů jedince kóduje polypeptidy 

jejichž funkce jsou zák ladem pro fenotypové vlastnosti daného jedince. Fenotyp je 

potom souborem všech pozorovaných vlas tnos t í jedince, např . barva květů . [4] 

Vztah genotyp-fenotyp je reprezentován mírou variability daného genu k varia­

bilitě pozorovaného fenotypu. Ve skutečnost i individuální gen sám o sobě nezpůsobí 

pozorovaný feno typový znak, ani nemusí být pot řebný, nebo postačující pro vznik 

pozorovaných vlas tnos t í [4]. Pro sledovaný účinek na organismus je p o t ř e b a kombi­

nované působení více alel, tzn. kombinace dominan tn ích a recesivních alel, a jejich 

kumula t ivn í účinky. Geny mimo j iné interagují s v l ivy pros t ředí , např . abiot ickými 

faktory nebo symbionty, k teré v důs ledku vytvářej í fenotyp. Proto v l ivy pros t ředí 

t aké výrazně ovlivňují vztah genotyp-fenotyp. Díky tomu m á vztah genotyp-fenotyp 

komplexní charakter, jež se projevuje nel ineárními vztahy. Avšak, komplexní charak­

ter komplikuje genomické predikce, k te ré jsou často modelovány pomocí l ineárních 

predikčních metod. [2, 4] 

12 



Jednonukleotidové polymorfismy 

Jednonukleot idové polymorfismy (angl. Single Nucleotide Polymorphism - SNP) 

jsou pozice urči tých p á r u bází v D N A , na k terých se u normálních jedinců v dané po­

pulaci vyskytuj í různé varianty. Podmínkou dané varianty je, aby byla její četnost v 

pozorované populaci 1 % nebo více. Al ternat ivy s nižší četnost í pa t ř í mezi vzácné va­

rianty. S N P v rámci D N A zahrnují různé typy, tj. tranzice C<í=>T/G-v^A a transverze 

G<í=>T/G<í=>C/A<í=^T/A<í=>C. D a n á tranzice/transverze m á synonymní , nebo nesyno-

nymní účinek na translaci aminokyseliny. Souvislost S N P s genotypem je znázorněn 

na obrázku 1.1. Obrázek 1.1 ilustruje, jak malé změny v genomu formují genotyp 

a existenci vztahu mezi genotypem a d a n ý m fenotypem. Data charakter izovaná po­

mocí S N P jsou už i tečná v ř adě bioinformatických a výpoče tn ích aplikacích. [5] 

G W A S zahrnuje tes tování genetických variant např íč genomy mnoha jedinců s cílem 

identifikovat vz t ahy / spo j en í mezi genotypem a fenotypem. G W A S zkoumá genetické 

odchylky např íč celým genomem, což z ní činí komplexní nás t ro j pro identifikaci 

vz t ahů mezi konkré tn ími genet ickými markery a znaky organismu. Současnou ana­

lýzou tisíců až mil ionů S N P ve velkých a různorodých populacích může G W A S určit 

běžné genetické varianty, k teré přispívají k u rč i t ému projevu. [7, 8] 

P rvn ími kroky G W A S analýzy jsou identifikace pozorovaného znaku a k němu 

vhodný výběr s tudované populace, neboli neurči tý vzorek populace pro urč i tý feno-

typový znak. Genotypizaci lze provést pomocí W G S , nebo dat charakter izovaných 

Genotyp Fenotyp 

T A G A A A A G G T 
T A G T A A C G G T 
T A G A A A A G G T 
T A G T A A C G G T 
T A G T A A C G G T 

SNPs A/T A/C 

Obr. 1.1: Schéma vztahu genotyp-feno typ. P řevza to a upraveno z [6]. 

1.2 Celogenomová asociační studie 
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S N P maticemi, k teré jsou v rámci G W A S stále nejvíce využívané. P ředevš ím díky 

nižším nák l adům, protože provádění W G S u velmi velkých vzorků je v současné době 

nákladově náročné . K identifikaci oblast í genomu spojených se zá jmovým fenotypem 

s celo-genomovou významnos t í se používají asociační testy. [7, 8]. 

Zjištěná spojení pomocí G W A S vedou k identifikaci významných alel v kon­

textu sledovaných fenotypu. Např ík lad ve studii Grzybowski a kol. [9] se zaměřil i na 

identifikaci alel souvisejících s kve ten ím samic kukuřice. Obrázek 1.2a znázorňuje 

zeměpisné rozložení jed inců kukuřice použi tých v t é to studii [9]. N a obrázku 1.2b je 

M a n h a t t a n s k ý graf, k t e rý se využívá pro vizualizaci výsledků G W A S analýzy. N a 

grafu je vidět , že asociační testy identifikovaly dvě významné alely M A D S 6 9 a Z C N 8 

související s kve ten ím samic kukuřice [9]. G W A S analýzy stále vedou k pokroku v k l i ­

nické péči, např . identifikace nových cílů pro léčiva a b iomarkerů onemocnění , a v 

personalizované medicíně, např . predikce r izika a optimalizace terapie na základě 

genotypu. Avšak, i přes všechny výhody m á G W A S svá omezení, jako je např ík lad 

nedos ta t ečná schopnost urči t př íčinné varianty a geny, omezená klinická výpovědní 

hodnota a neschopnost identifikovat všechny genetické determinanty komplexních 

znaků. [8] 

1.3 Genomická predikce u rostlin 

G P je p ř í s tup založený na predikci pomocí celého genomu, jejíž potenciá l se zdá 

vhodný pro aplikaci při zlepšování plodin, díky velké dostupnosti genomických dat. 

Např ík lad ve studii Raimondi a kol. [2] se povedlo identifikovat 36 nových genů, 

k te ré jsou p ravděpodobně spojeny s rysy kvetení . Př ičemž pro 6 z těch to 36 nově 

identifikovaných genů existují důkazy pomocí labora torn ích exper imen tů publiko­

vané v l i te ra tuře [2]. Další výsledky studií naznačují , že G P je výkonný doplňkový 

př í s tup při šlechtění hybr idů pro vysoce polygenní znaky [3]. Cílem většiny šlechti­

telských p rog ramů je křížení inbredních linií s vhodnými partnery, u k te rých se snaží 

předpovědět genetické hodnoty a umožni t tak cílené kombinace žádoucích alel, aby 

se vytvořil i hybridi s vyšší vi tal i tou a zvýšeným výnosem [3, 10]. 

Výzvy v rámci udrži te lnost i v současné době čelí globální změně kl imatu, zvýšené 

poptávce po bioenergie a rostoucí světové populaci. M i m o j iné je p o t ř e b a udržovat 

př i rozenou biodiverzitu naší planety. Vzhledem k t ě m t o výzvám je důležité zaměř i t se 

na adaptaci rostlin, pro zvýšení jejich celkové odolnosti a výnosu. Což otevírá velké 

možnost i predikčním a lgor i tmům v aplikaci na genomickou predikci rostlin. [2, 3, 10] 
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Obr. 1.2: Obrázek znázorňuje zeměpisné rozložení použi tých vzorků a M a n h a t t a n s k ý 

graf s identifikovanými alelami. P ř evza to a upraveno z [9]. 
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2 Predikční techniky 
Predikční modely jsou založené na m e t o d á c h strojového učení (angl. Machine Lear­

ning — M L ) , k teré spadá do problematiky umělé inteligence (angl. Artificial In­

telligence — A I ) . M L metody se zaměřuj í na vytvoření modelu, k te rý na základě 

vs tupních informací, k te ré mohou reprezentovat genetickou informaci, predikuje vý­

s tupn í hodnotu - v na šem př ípadě fenotyp. J inými slovy, model se snaží nauči t 

vztahy, vzory nebo struktury identifikované v datech. [11] 

Metody M L se v základu dělí podle p ř í s tupu k učení modelu, k teré se dá např . 

rozdělit na zpětnovazebně učení (angl. reinforcement learning), učení bez učitele 

(angl. unsupervised learning) a učení s uči te lem (angl. supervised learning). V t é to 

práci se budeme zaměřovat na učení s uči telem, k teré je obecně rozšířeno v kontextu 

predikt ivní systémové biologie [11]. Učení s uči te lem spočívá v tom, že se pro učení 

modelu využívají t rénovací data, k t e rá obsahují soubor v s t u p ů a k n im odpovídající 

cílovou proměnou , kterou chceme predikovat. Existují dvě hlavní úlohy při učení s 

učitelem, k teré se liší podle toho, zda je cílová p r o m ě n n á kategoriá lní nebo spoji tá . 

U kategoriá lní p roměnné se j e d n á o úlohu klasifikace. U spoji té p roměnné se j edná 

o úlohu regrese. Vstupem může být jakákoli hodnota, u k teré očekáváme, že se bude 

podílet na predikci cílové p roměnné . [11, 12] 

2.1 Konvenční metody 

Klasická Vícenásobná Lineární Regrese ( V L R ) je zák ladem pro velkou skupinu kon­

venčních predikčních metod, k te ré se čas to využívají pro G P . V L R modeluje lineární 

vztahy mezi vstupy a cílovou p roměnnou . Genomická data obvykle obsahují mnoho 

v s t u p ů a obsažené informace mohou být vysoce korelované, což způsobuje při apli­

kaci V L R problémy. Metody regularizovaných l ineárních regresí nebo sofistikovanější 

metody založené na s t romových s t ruk tu rách lépe řeší p roblémy spojené s aplikací 

V L R na genomická data. [13] 

2.1.1 Regularizované regresní metody 

Z metod regularizovaných l ineárních regresí jsou zde detailněji zmíněny hřebenová 

regrese (angl. Ridge Regression — R R ) a operá to r nejmenšího absolu tn ího zmenšení 

a výbě ru (angl. Least Absolute Shrinkage and Selection Operator — L A S S O ) , k teré 

se řad í mezi často používané pro G P . Tyto metody se zabývají dvěma problémy, 

a to odhadem regresních p a r a m e t r ů a výbě rem vs tupních hodnot, tzn. vybíraj í re­

levantní vstupy vzhledem k požadované predikci. Odhad regresních p a r a m e t r ů se 

provádí pomocí metody nejmenších čtverců (angl. Least Squares — LS) , k t e rá se 
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běžně používá u l ineární regrese. Výběr v s t u p ů uži tečných pro predikci je v těchto 

me todách zajištěn pomocí zavedené regularizace, k t e rá je řešena pomocí tzv. pe­

nalizace [14]. Díky regularizaci, metody lépe řeší p rob lém multikolinearity, k terý 

vyplývá z komplexnosti použi tých dat a p rob lém n a d m ě r n ě velkého rozptylu, k terý 

m á negat ivní v l iv na přesnost predikce u testovacích dat, tzn. model se n a d m ě r n ě 

př izpůsobí t rénovacím d a t ů m . [13, 14, 15] 

Základem obou metod je l ineární regresní model, k te rý je popsán následující 

rovnicí: 

kde Y je n- rozměrný vektor p roměnných cílové predikce, X je matice p ř íznaků o 

velikosti n x p (n je poče t pozorování a p je poče t v s t u p ů ) , j3 je vektor regresních 

koeficientů v s t u p ů a e je vektor náhodných chyb. [13] 

R R využívá k vytvoření modelu reziduálního součtu č tverců a tzv. L2 penali­

zace [14]. Míru působení L2 penalizace určuje ladící parametr A > 0, tzn. A řídí 

míru zmenšení koeficientů. Vyšší hodnota parametru A způsobí větší zmenšení ko­

eficientů. Koeficienty se u R R modelu zmenšují směrem k nule, ale nikdy nemohou 

být vynulovány a t í m způsobi t vyřazení některých vs tupních hodnot. A je hyperpa-

rametrem R R modelu, tzn. musí být vhodně zvolen. K určení A se běžně používá 

křížová validace aplikovaná na data. [13, 14, 15] 

L A S S O využívá k vytvoření modelu reziduálního součtu čtverců a tzv. L I pe­

nalizace [14]. Míru působení L I penalizace určuje stejně jako u R R ladící parametr 

A > 0. Rozdíl oproti R R je v penalizaci L I , k t e rá umožňuje m e t o d ě L A S S O zmen­

šení některých regresních koeficientů na nulu. L A S S O tedy dokáže vyřad i t některé 

vs tupn í hodnoty. Proto je metoda L A S S O vhodnou volbou při aplikaci pro výběr 

vs tupních hodnot. [13, 14, 15] 

Metody n á h o d n é h o lesa (angl. Random Forest — R F ) jsou schopny zpracovat velké 

množs tv í v s t u p ů a urči t jejich v ý z n a m v kontextu cílové p roměnné . Mají potenciá l 

identifikovat a modelovat komplexní nel ineární vztahy mezi vstupy a cílovou pro­

měnnou . Proto bývají R F využívány pro G P . Základem metody R F jsou rozhodovací 

stromy. [16] 

Rozhodovací strom (angl. Decision Tree — D T ) je s t romově s t ruk tu rovaný graf, 

k te rý je rozdělený na uzly, větve a listy, nebo-li koncové uzly stromu. V rámci D T 

lze rozlišit dvě různé metodiky: klasifikační strom a regresní strom (angl. Regres-

sion Tree — R T ) . Dále se zaměř íme podrobněj i na R T , protože je v t é to práci 

řešen problém regrese. R T používá k r i t é r ium součtu č tverců k rozdělení dat na po­

s tupně homogennějš í podmnož iny obsažené v uzlech. K e každému z koncových uzlů 

Y = X(3 + e, 

2.1.2 Náhodné lesy 

17 



je př ipo jena j ednoduchá regrese, k t e r á p la t í pouze v tomto uzlu. V rámci jednoho 

regresního stromu lze tedy na různé podmnož iny dat aplikovat různé regrese, k teré 

mohou předs tavovat různé odezvy řízené různými vstupy. Tyto vlastnosti dodávají 

R T robustnost, což umožňuje m e t o d ě nalézt skryté nel ineární vztahy v datech. Z 

tohoto důvodu se tato práce zaměřuje t aké na aplikaci metody R F , založené na R T . 

R F je v kontrastu k regresním m e t o d á m , k te ré dokáží nalézt jen l ineární vztahy v 

datech. [16, 17, 18] 

R F je technika, k t e rá kombinuje výkonnost mnoha a lgor i tmů D T pro klasifikaci 

nebo regresi. V př ípadě R T dokáže tedy provádět vícerozměrnou nel ineární regresi a 

kombinovat výkonnost mnoha a lgor i tmů regresních s t romů. R F při regresní analýze 

ze vs tupn ího vektoru, k te rý se skládá z různých vs tupních hodnot analyzovaných 

pro cílovou p roměnnou , sestaví ř a d u regresních s t romů, k teré nás ledně zprůměruje a 

vytvoř í tak výsledný strom. R F nechává růs t jednot l ivé stromy z různých podmnož in 

trénovacích dat, vytvořených postupem zvaným „bagging", aby zabráni l korelaci 

mezi stromy. Jakmile je proces vytváření jednot l ivých s t romů ukončen, lze použí t 

metody prořezávání , jejichž cílem je zlepšit zobecňovací schopnost s t romů snížením 

jejich s t ruk tu rá ln í složitosti. Za kr i t é r ium prořezávání lze považovat např . poče t 

p ř ípadů v uzlech. Pro metodu R F se dále využívají tyto t réninkové parametry: poče t 

s t romů v lese; počet v s t u p ů vyzkoušených při každém dělení; a min imáln í velikost 

uzlu, pod kterou nejsou listy dále děleny. [16, 17, 18, 19] 

2.2 Metody hloubkového učení 

Hlavním cílem t é to práce , zaměřující se na genomické predikce, je otes tování metody 

založené na hloubkovém učení (angl. Deep Learning - D L ) , k teré se řadí mezi pří­

stupy strojového učení. Rozdíl oproti klasickým s ta t i s t i ckým m e t o d á m je, že metody 

D L vytvářej í neparamet r ické modely. Neparametr ické modely jsou vhodné pro data 

s komplikovanými nel ineárními vztahy mezi vstupy a cílovou p roměnnou , tzn. jsou 

schopné se př izpůsobi t složitým a sk ry tým vzorům neznámé struktury v datech. Což 

se jeví jako vhodný p ř í s tup pro aplikaci G P , vzhledem ke složitým v z t a h ů m na po­

zadí vztahu genotyp-fenotyp. Metody D L pot řebuj í ke správnému naučení mode lů 

dos ta tečně velká t rénovací data, k teré jsou mnohonásobně větší než u konvenčních 

predikčních modelů . Genomická data jsou obsáhlá , proto se hodí pro aplikaci D L 

modelů . N a základě současné literatury metody D L nemaj í jasnou převahu nad kon­

venčními predikčními modely z hlediska predikční síly [20]. Nicméně existují jasné 

důkazy, že modely D L zachycují nel ineární vzory efektivněji než konvenční modely, 

proto je vhodné zkoumat jejich výkonnost v rámci G P [20]. [20] 

Metody D L využívají umělé neuronové sítě, k te ré byly inspirovány skutečnými 

biologickými neurony a jejich propojeními [11]. Neuron je v rámci D L m a t e m a t i c k á 
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funkce, k t e rá př i j ímá vs tupn í vektor hodnot a vhodně jej transformuje. Transformace 

je prováděna pomocí akt ivační funkce, k t e r á určuje výs tupn í hodnotu na základě 

adap t ivn ích vah a prahu. Výs tupn í hodnota představuje ak tuá ln í aktivaci neuronu. 

P r á h je učenlivý parametr, k te rý se př idává do akt ivační funkce a určuje, jak snadno 

se neuron aktivuje. Hodnoty vah kódují naučené informace získané z trénovacích dat 

a určují sílu spojení mezi j ednot l ivými neurony. [10, 11, 20] 

Mezi nej používanější topologie neuronových sítí p a t ř í dop ředná neuronová síť 

(angl. Feedforward Neural Network - F N N ) , rekuren tn í neuronová síť (angl. Recurrent 

Neumí Network - R N N ) a konvoluční neuronová síť {angl. Convolutional Neural 

Network — C N N ) , jenž jsou znázorněné na obrázku 2.1. F N N 2.1A a R N N 2.1B 

obsahují neurony ve skrytých vrs tvách navzá jem hus tě propojené. R N N navíc ob­

sahuje rekurzivní spojení, tzn. informace se v síti šíří o b ě m a směry. V levé části 

2.1B je zobrazena obecně celá struktura R N N . X předs tavuje vstupy, h jsou skryté 

vrstvy, o jsou výstupy, y jsou pozorované cílové p roměnné a L je z t rá tová funkce 

modelu R N N . Zt rá tová funkce měří , jaké jsou kvan t i t a t ivn í rozdíly mezi pozorova­

nými a p ředpov ídanými p roměnnými . V pravé části 2.1B je znázorněna rekurzivní 

struktura R N N . C N N 2.1C obsahuje navíc oproti F N N a R N N konvoluční vrstvy 

v kombinaci s tzv. pooling vrstvami. Pooling vrstvy provádí podvzorkování , tzn. 

slučují výs tupy z různých po sobě jdoucích pozic. Pooling vrstvy nezavádí do sítě 

C N N žádné nové parametry, provádí jen redukci rozměrů a ods t raňuj í šum. [20, 21] 

Neuronové sítě se učí v epochách, tzn. v jednot l ivých průchodech neuronovou 

sítí dopředu a dozadu. P ř i p růchodu dozadu jde o zpě tné šíření, b ě h e m nějž je 

chyba predikce modelu sledována zpět k j edno t l ivým odhadovaným p a r a m e t r ů m 

modelu a je možné je vhodně upravit, tzn. umožňuje efektivní učení sítě. S ros toucím 

p o č t e m epoch se v neuronové síti měn í váhy a model přechází z pod t rénován í (angl. 

underfitting) do op t imáln ího na t rénování (angl. fitting), nebo do fáze pře t rénování 

(angl. overfitting). [10, 11] 

2.2.1 Konvoluční neuronové sítě 

C N N jsou výkonné nás t ro je pro práci s daty, k t e rá obsahují v s tupn í hodnoty se 

známými pros torovými vztahy. C N N efektivně zachycují prostorové a časové zá­

vislosti vs tupních dat [20]. Aplikují se na j ednorozměrná i v ícerozměrná data. Do 

aplikace na j ednorozměrná data se řad í např . data reprezentovaná pomocí SNP, jak 

je znázorněno na obrázku 2.1C. Modely C N N zmenšují velikost vstupu a sdílejí pa­

rametry. Což vede ke snížení p o č t u p a r a m e t r ů , k teré je t ř e b a odhadnout, a zvýšení 

výkonnost i . [11, 20, 21] 
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Vstupní Skrytá Skrytá Skrytá Skrytá Výstupní 
Vrstva Vrstva 1 Vrstva 2 Vrstva 3 Vrstva 4 Vrstva 

Obr. 2.1: A : Dopředná pě t iv rs tvá neuronová síť, p řevza to a upraveno z [19]. B : 

Schéma fungování rekuren tn í neuronové sítě, p řevza to a upraveno z [21]. C: Jed­

notlivé kroky konvoluční neuronové sítě, p řevza to a upraveno z [21]. 
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2.2.2 Sítě s dlouhou-krátkodobou pamětí 

Podrobněj i než v předešlé podkapitole se v t é to práci zaměř íme na sítě s dlouhou-

k rá tkodobou p a m ě t í (angl. Long Short-Term Memory — L S T M ) , jejichž implemen­

tace v rámci G P je h lavním cílem t é t o práce. L S T M sítě jsou speciálním druhem 

R N N a jsou určeny k naučení d louhodobých závislostí v datech [21]. R N N jsou 

obecně navrženy pro modelování časoprostorových struktur v datech, čehož se dá 

využí t u sekvenčních dat při G P [21]. 

L S T M sítě lépe řeší p roblémy při zpracovávání velmi d louhodobých závislostí v 

datech, s k te rými mají klasické R N N problémy [22]. L S T M sítě jsou známé svými pří­

znivými konvergenčními vlastnostmi, tzn. odchylky dopočí távané z t rá tovou funkcí 

mají tendenci konvergovat k nule [20]. V síti L S T M se základní jednotka nazývá 

paměťový blok. Každý blok se skládá z buňky, paměťové část i a t ř í bran: vs tupn í 

brány, výs tupn í b rány a zapomínaj íc í brány. Vs tupní b r á n a je jednotka, k t e rá řídí 

tok informací do buňky. Zapomínaj ící b r á n a určuje, k teré informace z předchozích 

kroků b u ň k y mají být zapamatovány a k te ré zapomenuty. Stav b u ň k y n á m udává, 

k teré informace jsou v buňce uchované z minulých běhů. Výs tupn í b r á n a je jednotka, 

k t e rá řídí tok informací ven z buňky. Paměťový blok si dokáže zapamatovat hodnoty 

v libovolných časových intervalech v rámci dat/sekvence. Což by se dalo využí t při 

G P , pro tože jednot l ivé geny spolu v rámci genomu/sekvence navzájem interagují . 

Obecná struktura sítě L S T M je p o d o b n á jako v R N N . Rozdíl je v neuronech ve 

skrytých vrstvách, jenž jsou nahrazeny paměťovými bloky. [22] 

Obr. 2.2: Vni t řn í struktura paměťového bloku sítě L S T M . P řevza to z [22]. 
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N a obrázku 2.2 je znázorněn jeden paměťový blok sítě L S T M . Uvni t ř bloku je 

naznačen způsob propojení jednot l ivých částí , k teré jsou popsány výše [22]. 

představuje výs tup ak tuá ln ího časového kroku. Z^ ' - 1 ) předs tavuje výs tup předcho­

zího časového kroku, je vstup ak tuá ln ího časového kroku. Výs tup /i** - 1) a vstup 

jsou vstupem do bloku v ak tuá ln ím časovém kroku t. Výs tup h® v časovém 

kroku t pak bude vstupem do stejného bloku v dalším časovém kroku (t + 1). [22] 

2.3 Hodnotící metriky predikčních modelů 

Mezi nej používanější metriky pro hodnocení predikčních modelů pa t ř í s t řední kvad­

ra t ická chyba (angl. Mean Squared Error - M S E ) a Korelační Koeficient ( K K ) . M S E 

poskytuje p r ů m ě r n ý čtvercový rozdíl mezi cílovou a predikovanou hodnotou. M S E 

je definována následovně: 

1 N 

MSE=-Yi{Ví-Ví?[M\, (2-2) 
l y i=l 

kde N je poče t vzorků, yi jsou cílové hodnoty predikce a ýi jsou predikované hodnoty 

modelu. [23] 

K K je s ta t i s t ická veličina, k t e rá n á m udává mí ru korelace mezi dvěma proměn­

nými. Korelace je metoda, k t e rá n á m udává mí ru možné l ineární závislost mezi 

dvěma spoj i tými p roměnnými . Mez i hlavní typy K K se řadí i Pearsonův K K , na 

k te rý se v rámci t é t o práce více zaměř íme. E x t r é m n í hodnoty mohou sílu Pearso-

nova K K nadhodnotit nebo podhodnotit, a proto je nevhodný, pokud jedna nebo 

obě p roměnné nejsou normálně rozděleny. V t é to práci byl použi t Pearsonův K K 

dos tupný z [24]. Pea r sonův K K je definován následovně: 

Y\ (x — mx) (y — mv) r . . 
r = xny y) ^ ( 2 3 ) 

\fT,{x-mx) J2(y-my) 

kde r je Pearsonův K K pro vektory p roměnných x a y, mx je p r ů m ě r n á hodnota 

vektoru x a my p r ů m ě r n á hodnota vektoru y. [25] 

Pea r sonův K K může nabýva t hodnot v rozmezí (—1,1). Nulová hodnota K K 

znamená , že mezi p roměnnými neexistuje žádný l ineární vztah. Hodnota KK = 1 

z n a m e n á dokonalý pozi t ivní l ineární vztah, p roměnné spolu p ř ímo souvisí, tzn. s 

rostoucí hodnotou jedné p roměnné m á tendenci růs t i hodnota d ruhé p roměnné . 

Hodnota K K = — 1 z n a m e n á dokonalý negat ivní l ineární vztah, p roměnné spolu 

souvisejí nepř ímo, tzn. s r ů s t e m hodnoty jedné p roměnné m á hodnota d ruhé tendenci 

klesat. Pearsonův K K dokáže poukáza t jen na l ineární vztah mezi p roměnnými . 

Jakýkol iv nel ineární vztah bude z hlediska Pearsonova K K nulový. V t é t o práci je 

zkoumán l ineární vztah mezi predikovanými a reá lnými hodnotami, proto je pro 
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hodnocení modelů použi t Pea r sonův K K . Znázornění h ledaného l ineárního vztahu 

mezi reálnou a predikovanou cílovou hodnotou je vidět na obrázku 2.3. [25] 

3; 

Pred i kované Ý 

Obr. 2.3: Graf znázorňující hledanou lineární závislost mezi reá lnými a predikova-

nými cílovými hodnotami. P ř evza to a upraveno z [26]. 

23 



3 Arabidopsis t ha Ha na 
Huseníček rolní (lat. Arabidopsis thaliana - A T ) je d r o b n á kvetoucí rostlina, řadící 

se do čeledi Brukvovi tých [2]. A T se stala klíčovým objektem studia a modelovým 

organismem v molekulární biologii a genetice rostlin. Tento status modelového or­

ganismu získala díky několika faktorům, k teré jsou popsané v následujícím odstavci. 

Výzkum A T přinesl hlubší pochopení základních fyziologických, buněčných a mole­

kulárních procesů [27]. Dále významně rozvinul poznatky o vn i t rodruhové genetické 

variabil i tě [27]. 

A T disponuje genomem o velikosti ~125 M b a k r á t k ý m životním cyklem [2]. Je 

samosprašným druhem s rozšířením do různých zeměpisných šířek, což j i vystavuje 

široké škále kl imat ických p o d m í n e k [28]. Široké rozšíření a převážně samosprašný typ 

rozmnožování vedly ke vzniku velkého množs tv í geneticky odlišných homozygotních, 

inbredních linií [27], dále nazývaných linie vzorků. V roce 2000 proběhlo sekveno-

vání genomu A T , které významně přispělo k n á r ů s t u dos tupných sekvenačních dat, 

zahrnující data W G S a detai lní fenotypové anotace [2]. 

3.1 Genomická informace 

Použi tý dataset v t é t o bakalářské práci reprezentující genomickou informaci obsa­

huje 241 genomů vybraných linií vzorků zmíněných níže, v část i metabolomické 

informace. Genomická informace v datasetu je p o p s á n a pomocí SNP, k te ré jsou do­

s tupné ze studie Weiszmann a kol. [28]. Genomická informace studie Weiszmann a 

kol. [28] vychází z dos tupných genomických informací studie Alonso-Blanco a kol. 

[27]. Studie [27] se zabývá analýzou genomického sekvenování více než 1 000 přiroze­

ných inbredních linií A T . Ana lýza odhaluje globální populační strukturu, migrační 

vzorce, evoluční historii a poskytuje b o h a t ý genetický zdroj pro studium fenotypové 

variability a adaptace A T [27]. 

Studie [27] prezentuje 1 135 genomů, sekvenovaných na řadě platforem Illumina 

v p r ů b ě h u několika let. Jednot l ivé varianty byly vyvolány pomocí M P I - S H O R E a 

G M I G A T K , blíže popsané ve studii [27]. Výsledkem byly soubory V C F s vysokou 

kvalitou. Volání variant bylo porovnáno pomocí celo-genomových zarovnání jednoho 

dlouhého čtení (Pacific Biosciences) a t ř í k rá tkých čtení (Illumina) de novo sesta­

vených proti referenci [27]. P r ů m ě r n á hodnota pravdivě pozi t ivních výsledků byla 

98 %, p r ů m ě r n á hodnota falešně negat ivních výsledků 1,5 % [27]. Po filtrování ob­

sahovaly j ade rné genomy 10 707 430 bialelických S N P a 1 424 879 indelů [27]. To 

představuje v p r ů m ě r u jednu variantu na každých 10 bp jediné kopie genomu, což 

je nejhustš í mapa variant pro jakýkoli organismus [27]. 
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Ve studii [28] byl pro S N P dataset kladen požadavek, aby se minor i tn í alela vy­

skytovala alespoň ve 13 liniích vzorků, tzn. frekvence minor i tn í alely > 5 % ze všech 

241 linií vzorků. Výsledkem bylo 1 756 214 bialelických SNP. Tedy soubor s vysokým 

rozlišením přibližně jeden S N P na 77 bp, ve studii [28] byla data použ i t a pro výpo­

čty G W A S . Pro účely G P byl vy tvořen un iká tn í soubor dat SNP. V souboru nejsou 

žádné opakující se profily S N P např íč 241 liniemi vzorků. Soubor obsahuje vektory 

o délce 241 s prvky " l"a "-1". Ale ly byly kódovány jako " l"a "-1", aby odrážely dva 

různé diploidní homozygotn í genotypy [28]. Z původn ího souboru dat byly vybrány 

pouze SNP, k teré vyžadovaly imputování nejvýše jedné chybějící alely, tzn. soubor 

s vysokou spolehlivostí [28]. Výsledkem byl soubor 16 544 bialelických SNP, tedy 

jeden S N P na ~8 kb. Pokry t í S N P bylo považováno za dos ta tečné pro účely G P , 

bližší informace ve studii [28]. 

3.2 Metabolomická informace 

Metabolomika nabízí široký pohled na biochemický a fyziologický stav organismu [29]. 

Změny na úrovni metabolomu jsou odrazem změn na úrovni genomu, transkriptomu 

a proteomu [29], což je možné vidět na obrázku 3.1. Metabolom je tedy považován za 

základní biochemickou vrstvu odrážející všechny informace vyjádřené a modulované 

v os ta tn ích vrs tvách omiky, což z něj činí nejbližší spojení s fenotypem [29]. Proto 

mohly být v t é to práci použi t i hladiny jednot l ivých me tabo l i t ů jako cílové hodnoty 

G P . 

Metabolomická data použ i t á v t é t o práci pochází ze studie [28]. V t é t o studii 

bylo 241 př í rodních linií vzorků A T pěs továno při 16 °C a 6 °C [28]. Pro tyto teploty 

byly zaznamenávány růstové parametry spolu s profily me tabo l i tů , aby bylo možné 

zkoumat vl iv genomu a pros t řed í na variabili tu metabolomu [28]. Metaboli ty byly ex­

t rahovány a měřeny na plynové chromatografii spojené s h m o t n o s t n í spektrometr i í , 

blíže popsané ve studii [28]. Výsledkem byly datasety obsahující růstové parametry 

a hladiny 37 me tabo l i t ů pro 241 linií vzorků A T , vždy pro 16 °C a 6 °C. [28] 

V rámci předzpracování získaných dat byly ve studii [28] nejprve normalizovány 

absolu tn í hladiny metabo l i tů , pro dosažení Gaussovského rozložení. Dále byla data 

metabolomického profilu každého vzorku centrována na medián , bližší informace ve 

studii [28]. P o t é byl každý metabolit s tandardizován, tzn. p růměr = 0 a rozptyl 

= 1. Nakonec byla data zprůměrována přes všechna opakovaní dané linie vzorků. 

Výsledkem byla jedna hodnota pro každý z 37 me tabo l i t ů pro všech 241 linií vzorků 

v obou teplotních př ís tupech. N a takto předzpracovaná metabo lomická data dále 

navazuje tato bakalářské práce . [28] 
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4 Implementace predikčních modelů 
Tato kapitola se zaměřuje na praktickou aplikaci teoret ických znalost í získaných 

v kapi to lách 1 a 2. P rvn í část popisuje předzpracování dat. D r u h á část se zamě­

řuje na implementaci konvenčních predikčních mode lů R R , L A S S O a R F . Tře t í část 

se věnuje implementaci a optimalizaci L S T M sítě. Pro úp ravu a práci s daty jsou 

použi té knihovny NumPy [30] a Pandas [31]. Pro implementaci konvenčních pre­

dikčních modelů je použ i t a M L knihovna Scikit-learn [32]. V rámci implementace 

sítě L S T M je použ i t a M L knihovna TensorFlow [33]. Všechny kódy jsou zpracovány 

v programovac ím jazyce Python verze 3.12.2 [34]. 

4.1 Předzpracování dat 

P r v n í m krokem předzpracování dat je pre t ransformovaní S N P datasetu na b inárn í 

reprezentaci SNP. P ů v o d n í S N P dataset je reprezentován pomocí deset inných čísel, 

k teré jsou v rozmezí hodnot (0,1). Neceločíselné hodnoty v p ů v o d n í m S N P data­

setu udávají , že na dané pozici je jen urč i tá mí ra polymorfismus. Pro neceločíselné 

hodnoty je v rámci b inárn í reprezentace př i řazena hodnota 1, tzn. na dané pozici se 

vyskytuje polymorfismus. Výsledkem je b inárn í reprezentace S N P datasetu. 

Dále se práce v rámci předzpracování dat věnuje několika čás tem kontroly data­

setu. P r v n í část se věnuje kontrole zachování sekvenční posloupnosti S N P datasetu. 

Jednot l ivé pozice S N P datasetu jsou charakter izovány číslem chromozomu, na kte­

rém se nacházejí a číslem pozice S N P na d a n é m chromozomu. Proto byla naprogra­

movaná funkce pro kontrolu sekvenční posloupnosti těchto jednot l ivých chromozomů 

a pozic SNP, které hraj í v ý z n a m n o u roli v aplikací L S T M sítí. D r u h á část se věnuje 

kontrole b inárních v las tnos t í pre t ransformovaného b inárn ího S N P datasetu. Tře t í 

část se věnuje ods t r aněn í p rázdných hodnot reprezentujících jako N a N (angl. Not a 

Number) hodnot b inárn ího S N P datasetu a metabolomických datasetu. Č t v r t á část 

předzpracování dat se věnuje kontrole odlehlých hodnot (angl. outliers) u metabo­

lomických dat. Tato kontrola byla provedena vizuální kontrolou box-plo tů všech 37 

metabo l i tů . 

Díky fázi předzpracování jsou data vhodně t ransformována na vstupy pro al­

goritmy predikčního modelování . Data jsou nejprve n a č t e n a za pomoci knihovny 

Pandas [31]. Po té jsou data vhodně t ransformována na vs tupn í formát vybraných 

predikčních metod. Formát predikčních metod je v p o d o b ě m a t i c / v e k t o r ů hodnot. 

Pro S N P dataset je to matice hodnot jednot l ivých S N P pro všech 241 linií vzorků 

A T , kde každý řádek matice reprezentuje 27 081 hodnot S N P pro jednu l in i i vzorků 

A T . Pro metabolomický dataset je to vektor 241 hodnot hladin daného metabo l i tů . 

Výsledkem jsou hodnoty S N P pro jednot l ivé linie vzorků a j i m odpovídající hladiny 
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metabo l i tů . Následně jsou tyto matice hodnot pro jednot l ivých 241 linií vzorků A T 

n á h o d n ě rozděleny na t rénovací a testovací set za pomoci funkce train_test_split(), 

dos tupné z knihovny Scikit-learn [32]. Trénovací a testovací set je rozdělen v p o m ě r u 

180/61 l ini i vzorků A T , kdy je velikost t rénovacího setu rovna přibližně t ro jnásobku 

setu testovacího. Trénovací set slouží k na t rénování jednot l ivých modelů . Testovací 

set slouží k otes tování úspěšnost i jednot l ivých modelů . 

4.2 Regularizované regresní modely a náhodný les 

Pro každý predikční model byl vy tvořen skript, v k t e r ém se nachází vy tvořená 

funkce s obecným názvem Model_computation(). Vstupy a výs tupy funkce Mo-

del_computation() jsou vidět na obrázku v příloze A . Pro na t rénování mode lů je 

použi t předzpracovaný b inárn í S N P dataset a metabolomické data. Predikce je pro­

vedena pro každý metabolit a pro obě tep lo tn í kul t ivační podmínky , tedy 6 a 16°C. 

K a ž d á funkce Model_computation() nejprve rozdělí data na t rénovací a testovací 

dataset. Následně za pomoci vhodné funkce z knihovny Scikit-learn [32] na t rénuje 

model. Nakonec jsou za pomoci modelu predikované výsledné hodnoty pro trénovací 

a testovací dataset a jsou pro model vypoč teny hodnot íc í metriky. O b e c n á struktura 

funkce Model_computation() je znázorněna na diagramu v příloze A . 

Pro na t rénování R R modelu je použ i t a funkce RidgeCV() d o s t u p n á z knihovny 

Scikit-learn [32]. J e d n á se o R R se zabudovanou křížovou validací pro volbu nej-

vhodnějš ího hyperparametru A, k te rý ovlivňuje nas tavení jednot l ivých p a r a m e t r ů 

modelu, pro co nejlepší na t rénování modelu. Funkce je z hlediska hyperparametru 

A použ i t a v zák ladn ím nastavení , kdy funkce vybí rá z p ř e d e m definovaného vektoru 

hodnot A [32]. Navíc model používá i křížovou validaci, pro zobecnění a reproduko-

vatelnost výsledků modelových predikcí. Pro na t rénování L A S S O modelu je použ i ta 

funkce LassoCV() d o s t u p n á z knihovny Scikit-learn [32]. Funkce LassoCV() navíc 

oproti RidgeCV() umožňuje i te ra t ivní au tomat ické nas tavení hodnot A. Funkce Las-

soCV() t aké využívá křížovou validaci. Dále je pro funkci nastaven max imáln í poče t 

i terací na hodnotu 10 000, aby docházelo ke konvergenci při i t e ra t ivn ím hledání 

nej vhodnějš ího hyperparametru A. 

Pro na t rénování R F modelu je použ i t a funkce RandomForestRegressor() do­

s t u p n á z knihovny Scikit-learn [32]. Pro zvolení nejlepší kombinace hyperparametru 

R F modelu je použ i t a funkce GridSearchCV d o s t u p n á z knihovny Scikit-learn [32]. 

Do funkce GridSearchCV vstupuje zvolený model, hodnota k-násobné křížové vali-

dace a zvolená mř ížka hyperparametru, k t e rá byla vhodně nastavena př i p ředzpra­

cování hyperparametru modelu R F , podrobněj i popsané v následujících dvou od­

stavcích. Funkce GridSearchCV se v mřížce snaží nají t tu nejlepší kombinaci hy­

perparametru. K-násobná křížová validace je nastavena na hodnotu 3, tzn. každá 
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podmnož ina obsahuje 60 vzorků trénovacích dat. I přes omezení h y p e r p a r a m e t r ů je 

na t rénování R F modelu výrazně časově náročnější než u regularizovaných regresních 

modelů . 

Nastavení hyperparametrů modelu RF 

Pro n á h o d n ý les je proveden krok předzpracování navíc, k te rý se zaměřuje na op­

timalizaci na t rénování modelu. Optimalizace se věnuje velkému množs tv í hyper­

p a r a m e t r ů , k teré je p o t ř e b a vhodně nastavit. Pro tyto účely je vy tvořena mřížka 

vhodných h y p e r p a r a m e t r ů , ze k teré model vybí rá b ě h e m svého t rénování . Mřížka 

vhodných h y p e r p a r a m e t r ů je vy tvořena za pomoci funkce RandomizedSearchCV(), 

dos tupné z knihovny Scikit-learn [32]. Tato funkce využívá křížové validace k nasta­

vení a otestování náhodných kombinací h y p e r p a r a m e t r ů modelu, k teré se nastavuj í 

z námi vložené mřížky h y p e r p a r a m e t r ů . Výsledkem je nejlepší kombinace hyperpa­

r a m e t r ů modelu, k t e r á byla b ě h e m námi nas tavených i terací nalezena. Pro po t řeby 

t é t o práce je nastaven počet i terací na hodnotu 100 a křížová validace na hodnotu 

3, tedy jeden násobek křížové validace je roven 60 vzorkům trénovacích dat. 

Mezi vložené hyperparametry v mřížce pa t ř í : 

* poče t s t romů, 

* max imá ln í poče t v s t u p ů b ranných v úvahu při každém dělení stromu, 

* min imáln í počet vzorků po t řebných pro rozdělení uzlu, 

* min imáln í počet vzorků po t řebných v koncovém uzlu/ l is tu , 

* volba metody pro výběr vzorků při t rénování jednot l ivých s t romů. 

Nakonec je podle nalezené nejlepší kombinace h y p e r p a r a m e t r ů vhodně vytvořena 

výsledná mř ížka h y p e r p a r a m e t r ů , k t e rá je použ i t a při t rénování modelu náhodného 

lesa. 

4.3 Sítě s dlouhou-krátkodobou pamětí 

Sestavení a na t rénování sítí L S T M je implementováno v jazyce python a ve funkci 

LSTM_single_metabolit_predictor. Tato funkce umožňuje na t rénování sítě L S T M 

vždy pro jeden metabolit. Mez i vstupy funkce LSTM_single_metabolit_predictor 

pat ř í : počet epoch, velikost dávky (angl. batch size), rychlost učení (angl. lear-

ning rate), identifikační číslo L S T M modelu, cesta k uloženým d a t ů m , název me-

tabolitu pro k te rý m á být síť L S T M na t rénována a název metabolomického data-

setu. Počet epoch, velikost dávky a rychlost učení jsou hyperparametry sítě L S T M , 

na k te ré se tato práce zaměřuje z hlediska optimalizace sítě. V ý s t u p e m funkce 
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LSTM_single_metabolit_predictor jsou predikované hladiny metabolitu, hodnoty 

Pearsonova K K a M S E pro t rénovací a testovací množinu dat. Pro na t rénování sítě 

L S T M je použi t předzpracovaný b inárn í S N P dataset a me tabo lomická data. Pre­

dikce je provedena pro každý metabolit naměřený za teplotních podmínek : 6 °C a 

16 °C. 

Funkce LSTM_single_metabolit_predictor nejprve nač te data a vhodně je upraví 

na trénovací a testovací dataset. Následně za pomoci funkcí Sequential(), InputLa-

yer(), LSTM() a Dense(), dos tupných z knihovny TensorFlow [33], sestaví architek­

turu sítě L S T M . 

Pro z t rá tovou funkci, k t e rá hodno t í odchylku predikovaných hodnot od reálných, 

je nastavena metrika M S E , k t e rá je použ i t a i jako hodnot íc í metrika modelů . Pro 

optimalizaci je použi t tzv. A d a m Optimizer [35]. A d a m Optimizer pa t ř í mezi nejpou-

žívanější i terační opt imal izační algoritmy, k te ré se používají k minimalizaci z t rá tové 

funkce při t rénování neuronových sítí. 

Dále je funkcí LSTM_single_metabolit_predictor nastavena kontrola, k t e rá se 

snaží zabrán i t přeučení sítě L S T M . Tato kontrola spočívá v moni torování validační 

odchylky z t rá tové funkce. Pokud v pě t i epochách po sobě nedojde ke snížení t é t o va­

lidační odchylky, funkce LSTM_single_metabolit_predictor ukončí t rénování sítě a 

uloží nejlepší nalezené váhy sítě L S T M . Následně je za pomoci sestavené architektury 

a funkce model.fit(), dos tupné z knihovny TensorFlow [33], síť na t rénována . Mez i 

v s tupn í parametry funkce model.fit() pa t ř í : t rénovací množ ina dat, poče t epoch, 

velikost dávky, validační poměr dat a výše zmíněná kontrola přeučení sítě L S T M . 

Validační poměr je nastaven na hodnotu 30 % z celkových 180 vzorků trénovacích 

dat, což odpov ídá 126 vzorkům trénovacích dat, 54 vzorkům validačních dat a 61 

vzorkům testovacích dat. Validační data slouží k otes tování generalizační schopnosti 

modelu sítě a k omezení n a d m ě r n é adaptace sítě na t rénovací data b ě h e m trénování 

sítě. Výsledkem na t rénování sítě je uložení nejlepších nalezených vah modelu. Na­

konec funkce LSTM_single_metabolit_predictor použije na t rénovanou síť L S T M k 

predikci na trénovacích a testovacích datech a dopoč í t á hodnot íc í metriky modelu 

L S T M . 

Funkce LSTM_single_metabolit_predictor vy tvář í jednoduchou j ednosměrnou 

architekturu sítě L S T M , k t e rá z mnoha v s t u p ů predikuje jeden výs tup , v našem 

př ípadě hladinu konkré tn ího metabolitu. Schéma nav rhnu t é architektury L S T M sítě 

je možné vidět na obrázku 4.1. Architektura L S T M sítě začíná v s tupn í vrstvou, je­

jíž velikost odpov ídá p o č t u vs tupních hodnot modelu sítě. Následují dvě vrstvy 

L S T M , k teré obsahují hus tě propojené paměťové jednotky L S T M . Ke každé vrs tvě 

L S T M je př ipojena tzv. Dropout vrstva, k t e r á se snaží zabrán i t přeučení modelu. 

Dropout vrstva u př i řazené vrstvy nastavuje některé jednotky na nulovou hodnotu. 

Nulováním jednotek dropout vrstva v každém běhu vytvář í n á h o d n ě modifikovanou 
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Obr. 4.1: Schéma znázorňující vy tvořenou architekturu sítě s d louhou-krá tkodobou 

p a m ě t í za pomoci funkce LSTM_single_metabolit_predictor. Vytvořeno v 

M A T L A B U [36]. 

architekturu sítě, tzn. v každém běhu je model vystaven j iné množině vs tupních 

hodnot. Hodnota dropout vrstev je nastavena na 20 %, tzn. že v každém běhu je 

20 % jednotek v př i řazených vrs tvách vynulováno. L S T M a dropout vrstvy následují 

dvě hus tě propojené vrstvy neuronů. Tyto hus tě propojené vrstvy zpracovávají in­

formace získané z předchozích vrstev L S T M . D r u h á hus tě p ropojená vrstva, k te rá 

je zároveň poslední vrstvou architektury sítě, obsahuje jen jeden neuron. Tento je­

den neuron obsahuje l ineární akt ivační funkci, k t e r á odpov ídá finální regresi, jejíž 

v ý s t u p e m je hladina daného metabolitu. Počet paměťových jednotek v L S T M vrst­

vách je nastaven na hodnoty 32 a 16. Počet neuronů v p rvn í hus tě propojené vrs tvě 

je nastaven na hodnotu 8 a jejich akt ivační funkce je nastavena na tzv. R e L U ak-
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t ivační funkci. Výsledkem t é t o architektury sítě L S T M je 7 633 adaptova te lných 

p a r a m e t r ů modelu. Počet jednotek v jednot l ivých vrs tvách ovlivňuje výsledný počet 

adaptova te lných p a r a m e t r ů , k te ré ovlivňují výslednou výpoče tn í a časovou nároč­

nost modelu sítě L S T M . Tato výpoče tn í a časová náročnos t je velkou výzvou, proto 

je na ni kladen důraz při vytváření architektury L S T M sítě. 

Optimalizace hyperparametrů pro sítě LSTM 

Tato práce se zaměřuje z hlediska optimalizace sítě L S T M na tyto hyperparametry: 

počet epoch, velikost dávky a rychlost učení. Je zvolen exper imentá ln í p ř í s tup op­

timalizace, kdy jsou pozorovány p růměrné hodnoty hodnot íc ích metrik modelu sítě 

pro různá nas tavení již zmíněných h y p e r p a r a m e t r ů . Pro počet epoch jsou pozoro­

vány výsledky hodnot íc ích metrik pro hodnoty 4, 8 a 12 epoch. Zbylé dva hyperpa­

rametry jsou při tes tování p o č t u epoch nastaveny následovně: velikost dávky = 60 

a rychlost učení = 0.001. Pro velikost dávky jsou pozorovány výsledky hodnot íc ích 

metrik pro hodnoty 20, 40 a 60. Nas tavení zbylých h y p e r p a r a m e t r ů je př i tes tování 

velikosti dávky následovné: poče t epoch = 4 a rychlost učení = 0.001. Pro rychlost 

učení jsou pozorovány výsledky hodnot íc ích metrik pro hodnoty 0.01, 0.001 a 0.0001. 

O s t a t n í hyperparametry jsou při tes tování rychlosti učení nastaveny následovně: po­

čet epoch = 4 a velikost dávky = 60. 

Z těch to výše zmíněných nas tavení je v y b r á n a nejlepší kombinace hyperpara­

met rů , u k terých vycházely nejlepší p r ů m ě r n é hodnoty hodnot íc ích metrik modelu 

sítě L S T M . Výsledná nejlepší kombinace h y p e r p a r a m e t r ů vyšla následovně: po­

čet epoch = 12, velikost dávky = 20 a rychlost učení = 0.01. Tato nalezená nejlepší 

kombinace h y p e r p a r a m e t r ů je použ i t a pro finální na t rénování a predikci za pomoci 

modelu sítě L S T M . 
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5 Genomická predikce v Arabidopsis thali-

ana 
Tato kapitola shrnuje a hodno t í výsledky G P získané za pomoci implementovaných 

predikčních modelů popsaných v kapi to lách 2 a 4. Kapi to la je rozdělena do dvou 

částí . V prvn í části jsou popsány a zhodnoceny výsledky konvenčních predikčních 

modelů R R , L A S S O a R F . D r u h á část popisuje a hodno t í výsledky G P získané za 

pomoci implementovaných sítí L S T M . 

5.1 Genomické predikce za pomoci RR, LASSO a RF 

Výsledky G P konvenčních mode lů pro všech 37 me tabo l i t ů při 6 °C a 16 °C je možné 

vidět v přiložených t abu lkách v příloze B . Tyto tabulky obsahují vypoč tené hodno­

tící metriky pro modely R R , L A S S O a R F . K a ž d á hodnot íc í metrika je uvedena pro 

t rénovací a testovací část dat. Pro vizualizaci výsledků G P konvenčních mode lů jsou 

uvedeny následující dva přiložené grafy v příloze C . Každý graf znázorňuje výsledné 

hodnoty Pearsonova K K v % pro testovací část dat. P r v n í graf obsahuje výsledky 

pro metabolity při 6 °C a d ruhý graf pro metabolity při 16 °C. 

N a p rvn ím grafu C l lze vidět , že nejlepší výsledky predikce pro metabolity při 

6 °C dosahují hodnot kolem 60 % Pearsonova K K . Z pohledu všech konvenčních 

modelů se mezi nejlépe predikované metabolity při 6 °C řadí fruktóza, kyselina fu-

marová a threitol. Tyto tř i metabolity překroči ly hranici 40 % Pearsonova K K u 

všech konvenčních p ř í s tupů . Model R R překonal hranici 50 % Pearsonova K K pro 

kyselinu ci trónovou, galaktózu, ma l tózu a serin. Mode l L A S S O nejlépe predikoval 

fruktózu, galaktinol, glukózu, kyselinu glutamovou a raffinózu, jejichž hodnoty pře­

kročily hranici 50 % Pearsonova K K . Model R F si nejlépe vedl při predikci fruktózy, 

kyseliny fumarové, kyseliny mléčné, myo-inositolu a spermidinu, jejichž hodnoty také 

překročily hranici 50 % Pearsonova K K . Pro predikci spermidinu model R F dokonce 

překročil hranici 60 % Pearsonova K K . 

N a d r u h é m grafu C.2 pro metabolity při 16 °C dosahují nejlepší predikce hodnot 

50 až 60 % Pearsonova K K . Hranici 40 % Pearsonova K K pro všechny t ř i konvenční 

p ř í s tupy překroči la predikce galaktinolu, glycinu, kyseliny mléčné, raffinózy a kyse­

liny threoniové. U kyseliny threoniové model R F dokonce dosahoval predikce vyšší 

než 60 % Pearsonova K K . Modely R R a R F si navíc vedly dobře při predikci kyseliny 

fumarové, kyseliny jablečné, myo-inositolu a spermidinu, jejichž predikce přesáhly 

hodnotu 40 % Pearsonova K K . Pro myo-inositol a modely R R a R F predikce sahala 

přes hodnotu 55 % Pearsonova K K . 
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Z grafů se dá vyčíst , že je rozdíl mezi predikcemi me tabo l i t ů při 6 °C a predikcemi 

me tabo l i t ů při 16 °C. Např ík lad jde vidět , že model L A S S O si lépe vedl při predikci 

me tabo l i t ů př i 6 °C. Dále je vidět , že urči té metabolity při 6 °C vykazují dobré 

výsledky predikce a naopak stejné me tabo l i t ů při 16 °C nevykazují zas tak dobré 

výsledky predikce. Stejně tak urči té metabolity při 16 °C vykazují lepší hodnoty 

predikce než u 6 °C. Např ík lad predikce fruktózy při 6 °C dosahovala hodnot 50 % 

Pearsonova K K . Naopak predikce fruktózy při 16 °C nedosahovala ani hodnot 40 % 

Pearsonova K K . Predikce kyseliny threoniové zase vykazovala velice dobré výsledky 

při 16 °C, ale při 6 °C jsou výsledky predikce výrazně horší. 

Pro lepší zhodnocení toho, k te rý model všeobecně dosahoval nej lepší výkonnost i 

při predikci jednot l ivých me tabo l i tů , jsou zde přiloženy následující dvě tabulky 5.1 

a 5.2. Tabulky obsahují p r ů m ě r n é hodnoty hodnot íc ích metrik pro predikci na tes­

tovacích datech za pomoci konvenčních modelů a každá tabulka obsahuje jeden z 

teplo tn ích p ř í s tupů 6 °C a 16 °C. 

Model: | K K | [%] M S E Teplota 

R R 28.566 0.210 6 °C 

L A S S O 26.532 0.206 6 °C 

R F 30.955 0.200 6 °C 

Tab. 5.1: Tabulka p růměrných hodnot hodnot íc ích metrik konvenčních modelů pro 

predikci na testovacích datech a pro metabolity při 6 °C. 

Model: | K K | [%] M S E Teplota 

R R 29.786 0.219 16 °C 

L A S S O 22.379 0.223 16 °C 

R F 30.336 0.212 16 °C 

Tab. 5.2: Tabulka p růměrných hodnot hodnot íc ích metrik konvenčních modelů pro 

predikci na testovacích datech a pro metabolity při 16 °C. 

Z tabulek je pa t rné , že si v obou teplo tn ích př í s tupech nejlépe vedl model R F , 

následující modelem R R a nejhůře si vedl model L A S S O . J ed iná výj imka nastala 

z hlediska p růměrné hodnoty M S E při 6 °C, kdy si vedl model L A S S O o trošičku 

lépe než model R R , ale rozdíl je t éměř n e p a t r n ý a z hlediska K K si lépe vedl model 

R R . Dále je možné vidět , že si modely vedly lépe při predikci me tabo l i t ů př i 6 °C, 

až na výj imku modelu R R , k te rý si z hlediska p r ů m ě r n é hodnoty K K vedl lépe u 

me tabo l i t ů při 16 °C. Všechny p r ů m ě r n é hodnoty hodnot íc ích metrik jsou si však 

v obou teplo tn ích př í s tupech blízké. Největší rozdíl je z hlediska p r ů m ě r n é hodnoty 

K K pro model L A S S O , jenž byl p a t r n ý i z grafů. 
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V při řazených t abu lkách B je vidět , že úspěšnost predikce na trénovacích datech 

je u modelů R R a R F velmi vysoká, neklesá pod hodnotu 93 % Pearsonova K K . To 

ukazuje na přílišné př izpůsobení mode lů R R a R F t rénovacím d a t ů m a nižší gene-

ralizační schopnost modelů . Pro model L A S S O se p růměrné hodnoty K K pohybuj í 

kolem 60 %, čemuž však odpovídaj í i nižší hodnoty K K při predikci na testovacích 

datech oproti m o d e l ů m R R a R F . 

Výsledky predikce získané pomocí mode lů R R , L A S S O a R F dokazují , že jsou 

modely schopny na t rénování se na dos tupných genomických datech. Získané vý­

sledky však poukazuj í i na nedostatky metod R R a L A S S O založených na V L R . 

V L R není vhodnou volbou pro řešení p rob lému vícerozměrné predikce, jelikož data 

v takovém př ípadě obsahují často spoustu př íznaků, nebo-li vysokou dimenziona-

l i tu a vykazují složitou korelační strukturu mezi příznaky. Dalš ím p rob lémem pro 

V L R je, když počet p ř íznaků převyšuje počet pozorování. Genomická data, k te rá 

jsou zák ladem t é t o práce, obsahují mnohem více př íznaků, než je počet pozorování 

a obsažené informace mohou být vysoce korelované. Z těch to důvodů nejsou metody 

používající V L R nejvhodnější volbou pro aplikaci na genomická data a je po t ř eba 

hledat další p ř í s tupy v rámci M L , k teré by mohly dosahovat lepších výsledků a lépe 

hledat složité vztahy obsažené v genomických datech. Sofistikovanější metody zalo­

žené na s t romových s t ruk tu rách , jako je R F , by mohly být lepší volbou, jak n á m 

dokazují i výsledky v t abu lkách 5.1a 5.2. Dále je p o t ř e b a více prozkoumat i složitější 

metody založené na D L , čemuž se věnuje tato práce a další část t é t o kapitoly. 

5.2 Genomická predikce za pomoci sítí LSTM 

Výsledky G P za pomoci sítí L S T M pro všech 37 me tabo l i t ů při 6 °C a 16 °C je 

možné vidět v přiložené tabulce v příloze D . Tato tabulka obsahuje vypoč tené hod­

notící metriky pro sítě L S T M . K a ž d á hodnot íc í metrika je uvedena pro t rénovací a 

testovací část dat. Pro vizualizaci výsledků G P za pomoci sítí L S T M jsou uvedeny 

heat mapy dos tupné v příloze E . Heat mapy znázorňují reálné hodnoty hladin me­

t abo l i tů a predikované hodnoty hladin me tabo l i t ů za pomoci sítí L S T M , pro obě 

tep lo tn í p o d m í n k y 6 a 16 °C. 

N a heat m a p á c h je možné porovnat rozsahy reálných a predikovaných hodnot. Z 

hlediska rozsahu hodnot můžeme vidět , že rozsah predikovaných hodnot je ve všech 

př ípadech menší než rozsah hodnot reálných. Dále je u predikovaných hodnot vidět , 

že variabilita je oproti reá lným h o d n o t á m pro některé metabolity t éměř nulová, tzn. 

že se síť pro tyto metabolity nebyla schopna efektivně na t rénova t . Naopak např ík lad 

u fruktózy a kyseliny mléčné při 6 °C a leucinu a serinu při 16 °C je vidět , že se zde 

nachází u rč i tá mí ra variability predikovaných hodnot, což naznačuje urč i tou mí ru 

35 



nat rénování sítě L S T M . Pro tyto výše zmíněné metabolity vycházejí i vyšší hodnoty 

Pearsonova K K , což je možné vidět na př i loženém grafu F . l v příloze F . 

Graf predikcí za pomoci sítí L S T M F . l zobrazuje hodnoty Pearsonova K K v % 

pro testovací část dat a t ep lo tn í p o d m í n k y 6 a 16 °C. Z grafu je pa t rné , že si L S T M 

všeobecně pro všechny metabolity nevedla tak dobře jako konvenční modely. Rozdíl 

oproti konvenčním m o d e l ů m je t aké v tom, že se u predikce alaninu a glutaminu při 

6 °C a u kyseliny oxoglutarové při 16 °C vyskytla hodnota zaj ímavá z pohledu zá­

porné korelace Pearsonova K K , což u konvenčních mode lů nenastalo. Tato záporná 

hodnota by t aké mohla naznačovat urč i tou mí ru na t rénování sí tě L S T M . Nejvíce 

zajímavé jsou však hodnoty predikce u kyseliny mléčné při 6 °C a u kyseliny aspa-

ragové, kyseliny g lu tamové a leucinu př i 16 °C, u nichž hodnoty predikce za pomoci 

sítí L S T M předčily modely R R , L A S S O a R F , z pohledu Pearsonova K K . 

V př i řazené tabulce D je vidět , že úspěšnost predikce na trénovacích datech 

také všeobecně nedosahuje vysokých hodnot. Dokonce pro některé metabolity jsou 

hodnoty pro t rénovací dataset nízké, ale pro testovací dataset jsou vyšší. To ukazuje 

na nižší generalizační schopnost a nedos ta tečné na t rénování sítí L S T M . 

Výsledky G P získané za pomoci sítí L S T M výkonnos tně nepřekonaly konvenční 

modely R R , L A S S O a R F . P ře s to se nalezly př ípady, kdy se L S T M dařilo a ně­

kdy dokonce lépe než konvenčním mode lům, což podporuje myšlenku toho, že jsou 

L S T M sítě schopny nalézt j iné hlubší vztahy v datech. P ř í s t upy D L jsou však velice 

náročné na velikost t rénovacích dat, což může být jeden z důvodů, k t e rý komplikoval 

predikci za pomoci sítí L S T M v t é t o práci . Dále by bylo p o t ř e b a více prozkoumat 

optimalizaci sítí L S T M , protože v tomto ohledu se nachází spousta možnost í , k teré 

si však žádají velké množs tv í času a hlubší zkoumání . Např ík lad by se dalo zaměř i t 

více na optimalizaci konkré tn ího metabolitu, než na optimalizaci z pohledu všech 

zkoumaných metabolitu v t é to práci . Také by se dala zkoumat vícerozměrná G P , 

např . G P více metabolitu najednou, což by mohlo vést zase k j iným za j ímavým 

výs ledkům. 
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Závěr 
Tato baka lá ř ská práce se zabývá problematikou genomické predikce u rostlin s vy­

uži t ím predikčních metod založených na s t rojovém učení. P ráce využívá genomická 

data p o p s á n a pomocí jednonukleot idových polymorfismů. Cílem práce bylo zpraco­

vat p o t ř e b n o u teorii, k t e rá je zaměřena na genomickou predikci a její aplikace u 

rostlin, na predikční metody a modely strojového učení využívané pro genomické 

predikce rostlin a hodnot íc í metriky predikčních modelů . 

P r v n í část práce je zaměřená na teoretickou část a popisuje i detailněji analyzo­

vaná data z Arabidopsis thaliany. Cílem prakt ické části práce bylo implementovat 

vybrané konvenční modely strojového učení a sí tě L S T M pro genomickou predikci 

rostlin v programovacím jazyce Python. Implementace zahrnovala také předzpraco­

vání dat a transformaci dat na vstupy, k teré jsou vhodné pro algoritmy predikčního 

modelování . Cílem implementace bylo zautomatizovat predikci pro dos tupných 37 

hladin me tabo l i tů , k teré jsou uvedeny pro dvě tep lo tn í p o d m í n k y 6 a 16 °C. Pro 

realizaci implementace byly použi ty funkce ze známých M L knihoven se správnou 

implementac í do vytvořených funkcí v rámci t é t o bakalářské práce . U sítí L S T M se 

práce navíc zaměři la na optimalizaci, k t e rá byla provedena exper imentá ln ím př ís tu­

pem. Výsledkem práce bylo uložení výsledných hodnot hodnot íc ích metrik mode lů 

pro následné zhodnocení genomické predikce. 

Hodnocení úspěšnost i predikce modelů bylo provedeno pomocí Pearsonova kore­

lačního koeficientu a M S E . N a dos tupných datech se povedlo otestovat a na t rénova t 

konvenční modely R R , L A S S O a R F . V nejlepších př ípadech u nich predikce někte­

rých me tabo l i t ů dosahovaly kolem 60 % Pearsonova K K . Z pohledu všech prediko-

vaných me tabo l i t ů si nejlépe vedl model R F , jehož predikce p růměrně dosahovaly 

hodnot mezi 30 až 31 % Pearsonova K K . Nejhůře si vedl model L A S S O , k te rý měl 

v některých př ípadech prob lém zpracovat předzpracovaná data t é t o práce a nebyl 

schopen správného na t rénování . Výsledky konvenčních p ř í s tupů poukáza ly na nedo­

statky lineárních metod R R a L A S S O . Naopak R F prokázal svou schopnost nalézt 

v datech složitější vztahy a vedl si lépe. Nakonec byly úspěšně implementovány sítě 

L S T M . Genomická predikce u nich v nejlepších př ípadech dosahovala hodnot v roz­

mezí 20 až 55 % Pearsonova K K . Pro sítě L S T M se navíc objevily hodnoty zajímavé 

i z pohledu záporné korelace, dosahovaly hodnot -20 až -30 % Pearsonova K K . P rů ­

měrné hodnoty M S E pro genomickou predikci za pomoci sítí L S T M dosahovaly o 

něco horších výsledků než pro modely R R , L A S S O a R F . 
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Seznam symbolů a zkratek 
G P Genomická Predikce 

G W A S Celogenomová Asociační Studie - angl. Genome-Wide Association 

Study 

W G S Celogenomová Sekvenování - angl. Whole Genome Sequencing 

S N P Jednonukleot idové Polymorfismy - angl. Single Nucleotide 

Polymorphism 

M L Strojové Učení - angl. Machine Learning 

V L R Vícenásobná Lineární Regrese 

R R Hřebenová Regrese - angl. Ridge Regression 

L A S S O Ope rá to r Nejmenšího Abso lu tn ího Zmenšení a Výběru - angl. Least 

Absolute Shrinkage and Selection Operator 

L S Nejmenší Čtverce - angl. Least Squares 

R F N á h o d n ý Les - angl. Random Forest 

D T Rozhodovací Strom - angl. Decision Tree 

R T Regresní Strom - angl. Regression Tree 

D L Hloubkové Učení - angl. Deep Learning 

F N N D o p ř e d n á Neuronová Síť - angl. Feedforward Neural Network 

R N N Rekuren tn í Neuronová Síť - angl. Recurrent Neural Network 

C N N Konvoluční Neuronová Síť - angl. Convolutional Neural Network 

L S T M Síť s D louhou-Krá tkodobou P a m ě t í - angl. Long Short-Term 

Memory 

C E C Kons t an tn í Chybový Kolotoč - angl. Constant Error Carousel 

M S E S t řední Kvadrat ická Chyba - angl. Mean Squared Error 

K K Korelační Koeficient 

A T Huseníček rolní - Arabidopsis thaliana 

N a N P r á z d n á Hodnota - angl. Not a Number 
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A Diagram pro funkci Model_computation() 
V té to části pří lohy je vyobrazen diagram znázorňující obecnou strukturu funkce 

Model_computation(), k t e r á je použ i t a pro implementaci konvenčních predikčních 

modelů R R , L A S S O a R F . 

Název SNP 
data setu 

Název metabol. 
datasetu J Ĺ Název metaloolitu 

f 
1 í 

- * Mode l_co mputation{) < 

Vytvoření trénovaci 
a testovací 

množiny 

Funkce 
pro natrénováni 

modelu 

Predikce 
za pomoci 

modelu 

Výpočet 
hodnotících metri k 

modelu 

Cesta k uloženým 
datům 

Mode l_co mp utati on{) 

Název meta bol itu 
Hodnoty 

Pearson ova K K 
Hodnoty 

MSE 

Obr. A . l : Diagram znázorňující obecnou strukturu funkce Model_computation(). 
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B Tabulky výsledků genomické predikce pro 
konvenční modely 
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RR 6 C : P K r t r a i n [%] P K : t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t L A S S O 6 C : P K r t r a i n [%] P K r t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t RF 6 C : P K r t r a i n [%] P K í t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t 

Alanin 99.883 23.278 0.000 0.181 Alanin 66.796 48.000 0.155 0.170 Alanin 94.221 46.138 0.044 0.164 

Asparagin 99.887 25.844 0.000 0.180 Asparagin 59.194 17.341 0.159 0.177 Asparagin 97.607 20.534 0.025 0.174 

Kyselina asparagová 99.976 -4.355 0.000 0.158 Kyselina asparagová 69.475 11.747 0.096 0.166 Kyselina asparagová 97.467 23.144 0.018 0.159 

Kyselina 4-aminobiitanová 99.996 26.309 0.000 0.196 Kyselina 4-aniinobutanová 33.765 -14.975 0.146 0.164 Kyselina 4-aminobutanová 94.603 -15.252 0.041 0.177 

Kyselina citrónová 99.985 55.646 0.000 0.234 Kyselina citrónová 62.740 29.748 0.165 0.230 Kyselina citrónová 97.233 26.735 0.031 0.230 
Fruktóza 99.996 46.687 0.000 0.387 Fruktóza 86.067 59.678 0.200 0.354 Fruktóza 96.317 54.990 0.067 0.380 

Kyselina funiarová 99.981 48.111 0.000 0.304 Kyselina fumarová 72.662 43.683 0.197 0.334 Kyselina funiarová 97.860 51.978 0.030 0.296 

Galaktinol 99.922 9.059 0.000 0.159 Galaktinol 87.561 60.151 0.096 0.132 Galaktinol 97.397 49.795 0.029 0.155 
Galaktóza 100.000 51.602 0.000 0.284 Galaktóza 66.499 22.027 0.152 0.250 Galaktóza 98.046 22.440 0.020 0.250 

Glukóza 99.492 31.534 0.000 0.437 Glukóza 88.943 51.919 0.194 0.417 Glukóza 97.271 49.529 0.063 0.431 

Kyselina glutamová 99.716 22.978 0.001 0.097 Kyselina glutamová 67.639 51.482 0.071 0.085 Kyselina glutamová 96.284 38.622 0.014 0.090 

Glutamin 99.982 27.889 0.001 0.177 Glutamin 57.703 14.999 0.138 0.177 Glutamin 96.158 29.421 0.031 0.167 
Glyc in 99.980 30.273 0.000 0.143 Glycin 63.905 39.755 0.159 0.138 Glycin 95.019 33.230 0.044 0.136 

Isoleucin 99.921 43.877 0.000 0.173 Isoleucin 43.867 -12.118 0.137 0.183 Isoleucin 97.222 24.837 0.021 0.167 

Kyselina niléčná 99.999 23.594 0.001 0.293 Kyselina niléčná 99.613 47.303 0.004 0.321 Kyselina niléčná 96.793 50.253 0.039 0.260 
Leu ein 99.708 -3.964 0.000 0.271 Leucin 69.945 -11.389 0.167 0.296 Leucin 96.319 12.143 0.035 0.270 

Lysin 100.000 40.749 0.001 0.233 Lysin 53.963 6.649 0.155 0.206 Lysin 96.970 1.985 0.022 0.217 

Kyselina jablečná 99.997 33.896 0.000 0.238 Kyselina jablečná 74.106 26.287 0.148 0.265 Kyselina jablečná 97.721 36.530 0.026 0.248 
Maltóza 99.940 53.042 0.000 0.215 Maltóza 81.330 17.632 0.146 0.223 Maltóza 96.492 25.545 0.046 0.219 

Myo-inositol 99.787 2.620 0.000 0.132 Myo-inositol 89.586 43.729 0.051 0.144 Myo-inositol 97.489 52.713 0.015 0.136 

Ornithin 99.865 11.164 0.001 0.159 Ornithin 57.373 10.880 0.141 0.131 Ornithin 96.467 11.660 0.026 0.135 

Kyselina oxoglutarová 99.976 7.543 0.001 0.259 Kyselina oxoglutarová 0.000 0.000 0.237 0.244 Kyselina oxoglutarová 94.860 10.987 0.053 0.243 

Fenylalanin 100.000 33.240 0.000 0.465 Fenylalanin 59.997 -2.842 0.262 0.428 Fenylalanin 96.861 4.738 0.055 0.430 

Prolin 99.998 45.755 0.000 0.119 Prolin 0.000 0.000 0.145 0.131 Prolin 96.650 36.754 0.024 0.115 
Putrescin 99.404 35.189 0.000 0.176 Putrescin 65.722 46.695 0.139 0.189 Putrescin 95.390 44.468 0.034 0.187 

Kyselina pyrohroznová 99.983 36.009 0.002 0.201 Kyselina pyrohroznová 62.459 34.844 0.116 0.204 Kyselina pyľoliľozliová 95.441 37.822 0.030 0.198 

Raffinóza 99.944 16.323 0.000 0.151 Raffinóza 81.027 56.494 0.122 0.119 Raffinóza 97.257 38.274 0.027 0.141 

Serin 99.992 59.653 0.000 0.220 Serin 99.867 2.650 0.001 0.287 Serin 96.911 20.885 0.027 0.199 

Spermidin 99.998 20.048 0.000 0.114 Spermidin 89.630 48.566 0.058 0.136 Spermidin 94.112 65.417 0.037 0.103 

Kyselina jantarová 100.000 0.219 0.000 0.093 Kyselina jantarová 84.232 24.003 0.044 0.087 Kyselina jantarová 94.870 23.884 0.021 0.086 
Sacharóza 100.000 41.596 0.000 0.210 Sacharóza 67.579 10.619 0.117 0.178 Sacharóza 97.102 21.697 0.021 0.174 

Threitol 99.974 41.512 0.000 0.106 Threitol 71.546 49.125 0.080 0.097 Threitol 95.568 49.999 0.022 0.095 

Kyselina threoniová 99.938 8.925 0.000 0.116 Kyselina threoniová 0.000 0.000 0.153 0.138 Kyselina threoniová 94.445 34.757 0.037 0.121 

Thr eonin 99.999 29.812 0.000 0.092 Threonin 72.457 24.370 0.074 0.075 Threonin 93.865 23.183 0.026 0.076 

Trehalóza 99.997 9.816 0.000 O.LSS Trehalóza 82.606 24.633 0.151 0.195 Trehalóza 97.393 17.479 0.027 0.200 

Tyrosin 99.917 27.410 0.000 0.198 Tyrosin 51.913 0.192 0.169 0.163 Tyrosin 94.880 11.018 0.043 0.168 
Valin 99.917 27.410 0.000 0.393 Valin 59.589 15.164 0.232 0.401 Valin 97.887 26.488 0.030 0.387 

Tab. B . l : Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro konvenční modely a metabolity při 6 °C. 



RR 1 6 C : P K r t r a i n [%] P K : t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t L A S S O 1 6 C : P K r t r a i n [%] P K r t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t RF 1 6 C : P K r t r a i n [%] P K í t e s t [%] M S E r t r a i n M S E r t e s t 

Alanin 99.973 26.833 0.000 0.311 Alanin 76.823 28.486 0.165 0.302 Alanin 96.279 32.725 0.041 0.293 

Asparagin 99.920 35.620 0.000 0.243 Asparagin 62.001 40.407 0.189 0.216 Asparagin 96.367 37.240 0.034 0.215 

Kyselina asparagová 98.980 4.200 0.003 0.170 Kyselina asparagová 91.837 4.783 0.043 0.152 Kyselina asparagová 95.503 11.128 0.027 0.141 

Kyselina 4-aminobiitanová 100.000 13.549 0.000 0.244 Kyselina 4-aniinobutanová 0.000 0.000 0.188 0.233 Kyselina 4-aminobutanová 97.997 12.220 0.019 0.232 

Kyselina citrónová 99.915 28.487 0.000 0.175 Kyselina citrónová 0.000 0.000 0.155 0.187 Kyselina citrónová 97.437 33.191 0.020 0.168 
Fruktóza 99.945 37.099 0.000 0.271 Fruktóza 97.241 17.205 0.031 0.339 Fruktóza 95.383 34.113 0.065 0.271 

Kyselina funiarová 99.268 52.043 0.005 0.241 Kyselina fumarová 63.890 32.882 0.259 0.298 Kyselina funiarová 95.951 49.797 0.058 0.257 

Galaktinol 99.951 45.290 0.000 0.248 Galaktinol 89.288 41.438 0.078 0.257 Galaktinol 97.830 43.911 0.030 0.253 
Galaktóza 99.999 15.331 0.000 0.176 Galaktóza 55.083 13.266 0.125 0.156 Galaktóza 97.083 14.495 0.021 0.162 

Glukóza 99.927 25.044 0.000 0.196 Glukóza 38.281 0.256 0.216 0.205 Glukóza 96.667 19.058 0.040 0.198 

Kyselina glutamová 99.600 -0.728 0.001 0.228 Kyselina glutamová 58.036 4.727 0.153 0.188 Kyselina glutamová 97.282 8.133 0.018 0.200 

Glutamin 99.739 7.877 0.001 0.155 Glutamin 60.414 6.812 0.135 0.126 Glutamin 96.569 12.672 0.024 0.132 

Glyc in 99.985 49.886 0.000 0.135 Glycin 74.630 52.425 0.142 0.136 Glycin 94.222 52.509 0.045 0.134 

Isoleucin 99.999 26.630 0.000 0.179 Isoleucin 54.102 31.176 0.135 0.168 Isoleucin 96.255 28.890 0.029 0.163 

Kyselina niléčná 99.833 43.708 0.001 0.167 Kyselina niléčná 63.945 46.810 0.138 0.169 Kyselina niléčná 97.049 46.274 0.024 0.167 
Leu ein 99.959 13.764 0.000 0.326 Leucin 29.263 17.195 0.256 0.299 Leucin 95.989 15.028 0.053 0.302 

Lysin 99.894 17.379 0.000 0.185 Lysin 76.059 22.281 0.111 0.168 Lysin 96.534 14.469 0.030 0.170 

Kyselina jablečná 99.999 49.775 0.000 0.153 Kyselina jablečná 65.920 25.634 0.155 0.189 Kyselina jablečná 97.416 45.401 0.024 0.161 
Maltóza 99.894 21.566 0.000 0.166 Maltóza 32.945 6.560 0.203 0.161 Maltóza 95.895 13.884 0.046 0.162 

Myo-inositol 99.967 58.211 0.000 0.249 Myo-inositol 74.044 34.923 0.207 0.329 Myo-inositol 97.853 56.209 0.028 0.278 

Ornithin 98.942 18.782 0.005 0.159 Ornithin 65.448 16.343 0.173 0.145 Ornithin 96.810 20.495 0.028 0.145 

Kyselina oxoglutarová 99.956 31.993 0.000 0.257 Kyselina oxoglutarová 74.357 26.757 0.144 0.255 Kyselina oxoglutarová 94.625 41.524 0.044 0.232 

Fenylalanin 99.652 22.157 0.002 0.429 Fenylalanin 66.582 17.092 0.231 0.431 Fenylalanin 96.856 27.066 0.048 0.413 

Prolin 99.999 26.276 0.000 0.236 Prolin 43.073 20.723 0.180 0.245 Prolin 96.611 27.722 0.035 0.231 
Putrescin 99.997 31.371 0.000 0.135 Putrescin 43.256 23.164 0.159 0.143 Putrescin 97.557 38.503 0.019 0.127 

Kyselina pyrohroznová 99.995 22.303 0.000 0.235 Kyselina pyrohroznová 49.081 27.179 0.151 0.226 Kyselina pyľoliľozliová 97.287 27.069 0.021 0.219 

Raffinóza 99.774 41.371 0.001 0.250 Raffinóza 99.542 40.117 0.003 0.258 Raffinóza 98.437 43.323 0.015 0.243 
Serin 99.578 35.661 0.002 0.314 Serin 83.129 28.646 0.122 0.329 Serin 97.066 36.718 0.030 0.306 

Spermidin 99.560 51.104 0.001 0.107 Spermidin 74.116 18.295 0.088 0.138 Spermidin 93.081 44.461 0.033 0.109 

Kyselina jantarová 99.999 36.082 0.000 0.142 Kyselina jantarová 66.109 33.112 0.087 0.146 Kyselina jantarová 95.843 32.389 0.017 0.144 

Sacharóza 98.484 6.480 0.005 0.190 Sacharóza 33.903 5.435 0.153 0.166 Sacharóza 93.981 3.422 0.040 0.174 

Threitol 99.999 32.941 0.000 0.097 Threitol 53.780 18.190 0.092 0.098 Threitol 95.752 33.017 0.022 0.092 

Kyselina threoniová 99.555 56.555 0.002 0.179 Kyselina threoniová 67.042 42.506 0.158 0.229 Kyselina threoniová 95.686 61.609 0.039 0.188 
Thr eonin 99.923 25.737 0.000 0.108 Threonin 51.267 11.681 0.126 0.110 Threonin 97.200 17.917 0.022 0.109 

Trehalóza 99.995 36.939 0.000 0.447 Trehalóza 89.986 37.908 0.135 0.450 Trehalóza 97.444 42.790 0.044 0.435 

Tyrosin 99.997 45.088 0.000 0.222 Tyrosin 59.844 33.597 0.208 0.246 Tyrosin 95.161 38.925 0.062 0.236 
Valin 99.926 8.218 0.000 0.389 Valin 0.000 0.000 0.282 0.352 Valin 97.475 4.124 0.034 0.371 

Tab. B.2: Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro konvenční modely a metabolity při 16 °C. 



C Grafy výsledků genomické predikce pro kon­
venční modely a metabolity při 6 a 16 °C 
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D Tabulka výsledků genomické predikce za 
pomoci sítí s dlouhou-krátkodobou pamětí 

L S T M OC: P K : t r a i n [%] P K i t e s t [%] M S E i t r a i n M S E i t e s t L S T M 16C: P K : t r a i r i [%] P K i t e s t [%] M S E i t r a i n M S E i t e s t 
Alanin -2.629 -26.624 0.237 0.218 Alanin 14.687 -6.380 0.269 0.338 
Asparagin 8.662 -8.085 0.203 0.190 Asparagin 0.183 -1.071 0.256 0.240 
Kyselina asparagová 2.295 11.776 0.138 0.166 Kyselina asparagová 19.292 28.709 0.155 0.127 
Kyselina 4-aminobntanová 10.510 -5.310 0.151 0.156 Kyselina 4-aminobntanová 7.284 -1.247 0.187 0.233 
Kyselina citrónová 8.035 7.196 0.215 0.247 Kyselina eitronová 3.052 10.883 0.156 0.187 
Fruktóza 47.669 33.056 0.488 0.483 Fruktóza 0.693 19.015 0.296 0.300 
Kyselina filmařova 21.019 5.779 0.316 0.391 Kyselina filmařova -1.284 6.702 0.351 0.330 
Galaktinol 17.556 1.613 0.301 0.214 Galaktinol 0.957 0.725 0.254 0.311 
Galaktóza 8.110 -6.633 0.221 0.265 Galaktóza -1.330 -13.676 11.11!) 0.158 
Glukóza 26.356 -1.790 0.693 0.569 Glukóza 10.063 17.831 0.226 0.203 
Kyselina glufamová 13.126 -9.287 0.103 0.106 Kyselina glutamová 12.842 28.466 0.174 0.182 
Glntamin 18.043 -27.125 0.162 0.199 Glntamin 4.344 -0.938 0.167 0.123 
Glycin 3.984 5.590 0.205 0.157 Glycin -8.338 -11.817 0.236 0.177 
Isolenein 17.173 -0.292 0.145 0.181 Isolenein 14.297 6.611 0.150 0.175 
Kyselina mléěná 45.670 54.751 0.267 0.245 Kyselina mléčná 16.618 28.028 0.199 0.200 
Lenein 9.844 -11.122 0.257 0.269 Leucin 25.795 40.852 0.242 0.264 
Lysin 20.954 -12.700 0.178 0.217 Lysin 4.294 19.088 0.181 0.159 
Kyselina jablečná 21.680 1.303 0.240 0.284 Kyselina jablečná 9.561 -10.649 0.212 0.204 
Maltóza 22.565 -2.952 0.256 0.231 Maltóza 11.888 -7.653 0.208 0.169 
Myo-inositol 8.017 29.265 0.170 0.181 Myo-inositol 5.689 23.095 0.322 0.364 
Ornithin 21.420 11.198 0.168 0.132 Ornithin 18.423 -3.771 0.234 0.151 
Kyselina oxoglntarové -3.078 0.370 0.237 0.246 Kyselina oxoglntarová 5.630 -23.389 0.243 0.277 
Fenylalanin 6.676 -8.193 0.324 11.11!) Fenylalanin 11.828 5.551 0.293 0.441 
Prolin 6.797 -5.843 0.148 0.133 Prolin 14.771 -4.214 0.187 0.254 
Putrescin 10.646 -5.659 0.199 0.231 Putrescin 4.494 6.539 0.170 0.147 

Kyselina pyrohroznová 16.342 12.431 0.157 0.233 Kyselina pyrohroznová -6.051 -15.379 0.171 0.240 
Rafřinóza 12.865 -3.657 0.248 0.179 Raffinóza 11.416 4.955 0.206 0.297 
Serin 6.842 8.869 0.252 0.204 Serin 15.814 30.450 0.311 0.345 
Spermidin 21.523 11.847 0.231 0.175 Spermidin 0.228 -11.172 0.163 0.129 
Kyselina jantarová 18.644 7.445 0.098 0.090 Kyselina jantarová 15.979 5.822 0.123 0.161 
Saeharóza 6.509 23.770 0.164 0.172 Saeharóza -1.847 -0.717 0.159 0.162 
Threitol 42.215 35.582 0.108 0.109 Threitol 8.223 -4.421 0.110 0.108 
Kyselina tlireoniová 24.063 -1.401 0.148 0.141 Kyselina tlireoniová 24.793 18.093 0.216 0.253 
Threonin 10.427 3.000 0.126 0.079 Threonin 0.841 -2.780 0.154 0.118 
Trehalóza 9.598 -12.123 0.292 0.258 Trehalóza 11.496 -5.958 0.440 0.536 
Tyrosin 26.106 -1.043 0.190 0.161 Tyrosin 12.640 7.204 0.262 0.264 
Valin 22.717 19.648 0.266 0.404 Valin 12.664 6.565 0.280 0.350 

Tab. D . l : Tabulka výsledků hodnot íc ích metrik pro sítě L S T M a metabolity při 6 a 

16 °C. 
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Obr. E.2: Vlevo heat mapa reálných hodnot hladin me tabo l i t ů při 16 °C. Vpravo heat mapa predikovaných hodnot hladin me tabo l i t ů 

při 16 °C pro predikci za pomoci sítí L S T M . 



F Graf výsledků Pearsonova korelačního ko­
eficientu pro predikci za pomoci sítí LSTM 
a metabolity při 6 a 16 °C 
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G Obsah elektronické prílohy 
Elektronická př í loha t é to práce obsahuje vytvořené kódy, v k terých je aplikována 

genomická predikce za pomoci M L modelů , a excel soubory obsahující výsledky 

genomické predikce pro dané modely. Všechny kódy jsou vytvořeny v programovacím 

jazyce Python verze 3.12.2. 

/ kořenový adresář 
Kódy kódy pro jednotlivé metody a předzpracování dat 

Předzpracováni.py 
Regularizovane_regresni_modely.py 
Nahodny_les.py 

|_LSTM.py 
Výsledky excel soubory s výsledky 

Vysledky_konvencni_metody.xlsx 
LSTM_optimalizace_vysledky.xlsx 
Vysledky_LSTM.xlsx 
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