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UVOD

metode kao reference.

Genomska mjerenja generiraju ogromne koli¢ine podataka, milijune oCitanja po eksperimentu. Neke metode su toCnije, al1 skuplje, kompleksnije 1 nisu uvijek 1zvedive; druge
rade s manje pocetnog materijala, brze 1 jeftinije, ali su manje pouzdane. Koristimo duboko ucenje za korekciju sustavnih pristranosti jednostavnijih metoda koristeci toCnije
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Input 1: DNA sekvenca
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Slika 1. Arhitektura modela.

Model prima dva ulaza:
DNA zapisanu binarnom

matricom 1 genomski signal.

Ulazi se procesiraju
neovisnim granama koje se
naposljetku spajaju 1
rezultiraju predikcijom
genomskog signala
referentne metode.
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Slika 3. Prikaz rezultata predikcije genomskog signala referentne metode.
Usporedbom 1zgleda genomskog signala brze, referentne metode 1 1zlaza modela vidljivo je kako model uspjesno

koregira sustavnu pristranost jednostavnije metode.
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GTGGACCGAAATCCCGCGACAGCAAGAGGCCCGTAGCGACCCGCGGTGCTAAGGAACACAGTGCTTTCAAAAGAY

CGGAAGG
DNA sekvenca

Slika 4. Prikaz genomskog signala a) brze metode, b) referentne metode 1 ¢) predikcije u genomskom

pregledniku. Vizualizacijom u pregledniku rezultati predikcije su dodatno validirani.
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usporedbom s referentnom metodom.

Modeli trenirani na HPC sustavu s CUDA akceleracijom omogucili su predikciju za 128 261 uzorka. Korekcija sustavne pristranosti uspjesno je validirana
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