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Koszonetnyilvanitas

Szeretném koszonetemet kifejezni Lukacs Andras témavezetémnek és tandromnak, aki ok-
tatoi tevékenysége altal megismertette és megszerettette velem a matematika ezen teriile-
tét. Valamint halaval tartozom neki, hogy szakdolgozatom elkészitéséhez komoly szakmai

segitséget biztositott, és motivalt ezen témakor mélyebb tanulméanyozaséra.

Ko6szonom csaladomnak a kitarté tamogatést és a faradhatatlan biztatéast.



Tartalomjegyzék

1. Bevezetés

2. Alapfogalmak

2.1. Biolégiai alapfogalmak . . . . . .. .. ...
2.1.1. Fehérjék . . . . ..
2.1.2. Fehérjeadatbazisok . . . . . . . ... ...

2.2. Matematikai alapfogalmak . . . . . .. ... ... .. ...
2.2.1. Neuralis halozatok felépitése és miikodése . . . . . . . . .. . .. ..

3. Mély tanulas

3.1. El6recsatolt neuralis halézatok . . . . . . . . . ... ..o
3.2. Visszacsatolt neuralis halozatok . . . . . . . . ... ...
3.2.1. BRNN halézatok . . . . .. .. .. .. ...
3.2.2. LSTM halézatok . . . . . . .. .. ... ...
3.2.3. GRU halézatok . . . . . .. ...
3.3. Transfer learning . . . . . . . . ...

4. Feladat és megoldasa
4.1. Fehérjecsalad klasszifikdcio . . . . . . . . . ..o
4.2. Feladathoz hasznalt adathalmazok . . . . . . . . ... ... ... ... ...

4.2.1. Kaggle forrds . . . . . . ..o

10
12
12
14
15



TARTALOMJEGYZEK

4.2.2. UniProt forras. . . . . . . . . . . ...
4.2.3. PFAM forrds . . . . . . . . .. . ...

4.3. Adatok el6készitése és alapstatisztikak . . . .

5. Eredmények
5.0.1. LSTM/BiLSTM és GRU/BiGRU . . .

5.0.2. Transfer Learning modszer alkalmazasa

6. Osszefoglalas

18
19
20

24
24
33

36



1. fejezet

Bevezetés

Szakdolgozatom témajanak kivalasztasaban a mesterséges intelligencia témakdre iranti
lelkesedésem motivalt. A matematikatudomany teriilete kivallo alapot biztosit e téma-
kor megismerésére, példaul a gépi tanulas kiilonb6z6 modszerein keresztiil. Ezen eljarasok
rendkivil kiterjedt moédon hasznosithatéak. Szamos olyan alkalmazasuk létezik, amely
tulmutat a matematika vilagan, igy kapcsolva 0ssze azt olyan eltéré tudomanyteriiletek-
kel, mint a biolégia, a zenetudomény vagy a mtvészetek. Szdmomra a gépi tanulés altal
megteremthetd tudoméanykoziség is imponéld volt. Ebben a dolgozatban sokféle modszer
és feladat koziil a mély tanulas bizonyos szegmensét mutatom be egy biologiai feladaton

keresztiil, amely a fehérjék osztalyozasara iranyul.

Dolgozatomban el6szor bemutatasra kerlilnek a téma megértéséhez sziikséges alapfogal-
mak, majd az alapokon tdlmutatd fogalmak részletes kifejtése kovetkezik. Dolgozatom

mésodik felében a feladat megoldéasaval, és a megoldésok érétkelésével foglalkoztam.



2. fejezet

Alapfogalmak

2.1. Biolé6giai alapfogalmak

2.1.1. Fehérjék

Ebben a fejezetben az [5] forras segitségével fogom bemutatni a fehérjékhez kapcsolodod

alapfogalmakat.

A fehérjék az €16 szervezet legelterjedtebb szerves molekuldi kozé tartoznak. Mas mak-
romolekulaosztalyokhoz képest szerkezetiik és miikodésiik sokkal valtozatosabb. Egyetlen
sejt tobb ezer fehérjét tartalmazhat, amelyek koziil mindegyik egyedi funkciéval rendel-
kezik. Mindezen szerkezeti és miikodési valtozatossdguk ellenére mindegyik fehérje egy

aminosavlanc, amely ugyanazon 20 féle aminosavbdl épiilnek fel.
Néhany példa a fehérjék szervezetben betoltott kiillonbozs szerepei koziil.

Az enzimek biokémiai reakcidkban katalizatorként miikodnek, azaz felgyorsitjak a reakcio-
kat. Szubsztratoknak nevezik azokat a molekulakat, amelyekkel egy adott reakci6 elindul,
ezeket ismerik fel az enzimek. Az enzimek kiilonb6zdé tipustak lehetnek, és ez alapjan
kiilonb6z6 reakcidkban tudnak részt venni, példaul lebonthatjék, 6sszekapcsolhatjik vagy

atrendezhetik a felismert szubsztratokat.

Az endokrin sejtek (belsé elvalasztast mirigyek) bocséajtjak ki a hormonokat, tehat azok
mondhatni nagy tavolsdgi kémiai jelek. Kiilénbozé fiziologiai folyamatok iranyitasaért
felelsek, példaul novekedés, anyagcsere, szaporodas. Egyes hormonok szteroid, egyesek

pedig fehérje alaptiak. Utobbiakat szokas peptid hormonoknak nevezni.
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2. FEJEZET. ALAPFOGALMAK 3

A fehérjék szerkezeti szempontbol sokféle alakban és méretben fordulnak els. Léteznek
gomb alakuak, ilyen példaul a vérben oxigént szallitdé hemoglobin. Ugyanakkor 1éteznek
hosszi, vékony szélakat, azaz rostokat alkotok is, példaul a bériinkben talédlhato kollagén.
Azért fontos a geometriai tulajdonsagokat is figyelembe venni, mert ezek befolyésoljak a
fehérje funkciojat is. S6t ha valamilyen hatas miatt megvaltozik a fehérje alakja, akkor

korabbi funkcidjat vagy teljes funkcionalitéasat is elveszitheti.

A fentebb emlitett aminosavak a fehérjéket alkot6 monomerek. A monomerek olyan mo-
lekulak melyek képesek Osszekapcsolodni és igy alkotni egy lancot, amit polimer lancnak
neveziink, fehérjék esetében polipeptidlancnak. Ezeken kiviil létezik néhany ,nem kanoni-

kus” aminosav, amelyek ritkan talalhatok meg a fehérjékben.

A fehérjéket meghatarozzak az Gket alkoté polipeptidlancok, azon beliil pedig nagyon
lényeges az aminosavak kapcsolodésanak sorrendje. Ezen kapcsolodasi sorrendet nevezziik

aminosav szekvencianak, és ez adja a fehérjék elsGdleges szerkezetét.

450 500

Consensus TGCVIAWNSNNIDSKVGGNYNYLYRILIFRKSNLKPFERDISTEIYQAGSKPCNGVEG|FINCYFPLIQSYGFYPTIN|GVG|Y[QPYRVV
Human SARS-CoV-2 TGCVIAWNSNNLDSKVGGNYNYLYR|ILIFRKSNLKPFERDISTEIYQAGSTPCNGVEG|FINCYFPLIQSYGFQPTIN|GVG|YJQPYRVV
PangolinCoV TGCVIAWNSNNLDSKVGGNYNYLYR|LIFRKSNLKPFERDISTEIYQAGSTPCNGVEGIFINCYFPLIQSYGFHPTIN|GVG|YJQPYRVV

Bat CoV (RaTG13) TGCVIAWNSKHIDAKEGGNFNYLYRLFRKANLKPFERDISTEIYQAGSKPCNGQTGLNCYYPLYRYGFYPTDGVGHQPYRVYV

Bat Coronavirus LGCVLAWNTNSKDSSTSGNYNYLYRWVRRSKLNPYERDLSNDIYSPGGQSCS.AIGPNCYNPLRPYGFFTTSGVGHQPYRVV
SARS Civet Cov MGCVLAWNTRNIDATSTGNYNYKYRYLRHGKLRPFERDISNVPFSSDGKPCT.PPAPNCYWPLRGYGFYTTAGIGYQPYRVYV

L-F-QS-N-Y L-F-QS-N-Y L-L-YR-D-H

SARS-CoV-2 Pangolin-CoV BaT-CoV - RaTG13

2.1. abra. Koronavirus variansok 6sszehaonlitasa. [11]
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2.1.2. Fehérjeadatbazisok

Ebben a fejezetben a [12], [13] forrasok segitségével fogom bemutatni a fehérjeadatbazi-

sokat.
PFAM

A fehérjeszekvenciak osztalyozésahoz a legszélesebb korben hasznalt, folyamatosan frissiils
adatbazis a PFAM (Protein Families Database).

EMBL-EBI |

HOME SEARCH DROWSE FTF HILP ABQUT I ‘nm
E=r] -]

Pfam 33.1 (May 2020, 18259 entrics)

The Pfam datsbuse is 8 large collection of provein families, esch represented by mailtiple sequence
alignments and hidden Markoy models [HMMs). More...

QUICK LINKS  ¥OU CAN FIND DATA TN PRAM TN VARTOUS WAYS.
SEQUENCE SEARCH
WIEW A PFAM EMTRY Wi P
VIEW A CLAN

VIEW A SEQUENCE
VIEW A STRUCTURE
MEYWORD SEARCH  Guery Pfam by keywords
JUMP TO

2.2. abra. PFAM adatbéazis. [12]

Els6dleges célja a fehérjecsaladok teljes és pontos osztalyozasdnak biztositasa. Eredetileg
azért hozték 1étre, hogy legyen egy automatizalt modszer a mar ismert fehérjecsaladokrol
szerzett informaciok kezelésére, amely megkonnyiti a genomok jellemzését. Igy jott létre
a fehérjék PFAM osztalyozéasa, amit a biologusok maéara elfogadottnak tekintenek és kii-
16nb6z§ teriileteken hasznositjak. Példaul a kisérleti biologusok sajatos tulajdonségokkal
rendelkezd fehérjéket kutatnak, a szerkezeti biologia teriiletén az 1j szerkezetek meghata-
rozésa a cél, a bioinformatikusok a fehérjeszekvencidk rendszerezésével foglalkoznak és az

evoliciobiologia tudoméanya foglalkozik a fehérjék eredetével.

Lényegében a PFAM a fehérjedomén csaladok gytijteménye, ahol minden csaladot egy
Multiple Sequence Alignment (MSA) és egy rejtett Markov modell (HMM) reprezental.
Az MSA hasonl6 hosszisagu biologiai szekvencidk (fehérje vagy nukleinsav) 6sszehango-
lasa, melynek kimenete alapjan homologiakat vagy a szekvencidk kozotti evolucios Gssze-

fiiggéseket lehet felfedezni.

A PFAM ingyenesen elérhet barki szaméra, alkalmas bongészésre és a sziikséges adatok
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letoltésére is. A legujabb verzio, a PFAM 33.1 2020. méjusaban jelent meg és 18 259
csaladot tartalmaz. ElérhetGsége: http://pfam.xfam.org/.

UniProt

Szintén atfogd és szabadon elérhetd adatbézis az UniProt (Universal Protein Resource),
mely fehérjeszekvencidkat és azok biologiai miikodésével kapcsolatos informéciokat tar-
talmaz. Az adatbéazis alkoto részei az UniProt Knowledgebase, (UniProtKB), az UniProt
Reference Clusters (UniRef), és az UniProt Archive (UniParc).

UniProtKB erotein Knowledgebase Proteomes .
Swiss-Prot expressed by
" organisms
P A
reviewed
UniRef

TrEMBL UniRef100

Autol ca Sequence clusters UniRef90
ann, o~ UniRef50

an
viewed [ e
[ o

UniParc  _ /
Sequence archive 7

2.3. abra. UniProt adatbazis.[13]

Az UniProtKB két részbdl all, az UniProtKB/Swiss-Prot és az UniProtKB/TrEMBL. Az
el6bbiben talalhatd rekordok manualisan létrehozott jellemzéseket tartalmaznak, melyek
szakirodalombdl szarmaznak, vagy olyan szamitogép altal kapott eredményeket, amleyek
biologusok altal ellendrzésre keriiltek. Ezzel szemben az UniProtKB/TrEMBL szamitogé-

pes elemzés soran automatikusan kapott adatokat tartalmaz.

Elérhetésége: https://www.uniprot.org/.
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2.2. Matematikai alapfogalmak

Ebben a fejezetben a [3], [4] forrasok segitségével fogom bemutatni a témahoz kapcsolodo

matematikai alapfogalmakat.

2.2.1. Neuralis hal6zatok felépitése és miikodése

A neuralis hélozatok a kozponti idegrendszer mintjarara lettek létrehozva. Az emberi
idegrendszer miikddését az azt alkoto idegsejtek (neuronok) mint informécio-feldolgozo

egységek és a koztiik 1év6 kapcsolatok hatarozzak meg.

A szamitégéptudoméany azon teriiletét, mely a fentiekben vazolt modellek létrehozaséaval
foglalkozik gépi tanuldsnak nevezik. A tanulas célja meglévs adatok alapjéan olyan mintak,
osszefiiggések felfedezése, amelyek segitségével ismeretlen adatokrol is (kozelitéleg) helyes

kovetkeztetéseket lehet levonni.

Fontos kiilonbség méas tanitasnak tekinthetsé programozasi eljardsokkal szemben, hogy
a neuralis hal6zatok esetében nem a probbléméhoz illeszked§ matematikai algoritmus
kodolasa (proceduralis programozas) vagy modell megalkotasa (deklarativ programozas)
torténik, hanem csak a bemend (input) és a kimend (output) adatok figyelembevételé-
vel keriilnek beallitasra a sziikséges paraméterek. Ez azért lényeges, mert igy a héldzat
altalanos felépitést, azaz széles korben alkalmazhato, hiszen a paraméterek kiilonbo6zé

beallitdsaival kiillonbozd konkrét feladatokra lehet alkalmazni.

A neurélis halozatok alapvetd miiveleti eleme a mesterséges neuron, amely a kovetkezs-

képpen definialhato.

2.1. Definicio. Egy f: R™ — R leképezést (mesterséges) neuronnak nevezzik és felirhato

f(p) = SO(Z w;p; + b)

alakban, ahol p € R™ eqy bemeneti vektor, w € R™ egy sulyvektor, b € R az eltolds (bias),
és ¢: R — R egy adott aktivdcios fiigguény.
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A halozat szervezésének fontos része a kiillonb6z6 neuronrétegek (bemeneti, kimeneti, rej-
tett) kialakitasa.

2.2. Definicié. Egy neuronréteghez tartozo sulymdtriz:

Wi,1 Wi,2 Ce W1,n

W2 1 Wa2 ... W2 n
W = ] ]

wm71 wm72 e wm n

alakban, ahol a sorok felelnek meg az eqyes bemeneteknek, az oszlopok pedig a réteget alkoto

neuronoknak.

Példaul ws o értéke a masodik bemenet és a harmadik neuron kozti kapcsolat stulyédnak az

értékével egyenld.

Ennek segitségével fogalmazhatd meg a kovetkezé meghatarozés.

2.3. Definicié. Egy neuronréteg kimenetének kiszamitdsa:
a=@o(Wp+Db)

ahol p € R™ egy bemeneti vektor, W € R™*" egy sulymdtriz, b € R az eltolds (bias), és
v: R = R egy adott aktivdcios fligguény.

A legegyszertibb neuralis hélozatnak a perceptron tekinthets, amely egyetlen neuronboél
valamint az ahhoz tartozo sulyok és eltolas Osszességébdl all. Ez azonban a val6sdgban
csak sztik korben alkalmazhato, viszont a kordbban definidlt neuronrétegek bevezetésével

létrejott az ugynevezett tobbrétegl perceptron (Multi Layer Perceptron, MLP).

A feladat megoldésa sordn fontos szerepe van az aktivacios fliggvény megvalasztaséanak,
ezzel befolyasolhaté a halozat képessége és teljesitménye is. A rejtett rétegek altalaban
ugyanazt az aktivacios fiiggvényt hasznaljak, a kimeneti réteg viszont jellemzéen ettsl

eltérét, amely a feladat tipusatol fiigg.
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Példak:

e ReLU:
o(x) =maz{z;0} zeR

Ha z < 0 akkor a visszaadott érték 0 lesz, kiilonben z.
e Szigmoid vagy logisztikus fliggvény:

p(z) = a(z)

Barmilyen x esetén a visszaadott érték [0; 1] intervallumba fog esni ugy, hogy minél

g x € R, K > 0 konstans
e x

nagyobb x annal koézelebb keriil 1-hez, és minél kisebb, annal kozelebb 0-hoz.

e Tangens hiperbolikusz fliggvény:

1 — 6729:

“iiem "R

o(x) = tanh(x)

Barmilyen z esetén a visszaadott érték [—1; 1] intervallumba fog esni gy, hogy minél

nagyobb x annal kozelebb keriil 1-hez, és minél kisebb, annél kozelebb —1-hez.

A kiilonboz6 paraméterek meghatarozasa jelenti a hélozat tanitasat. Konkrét célfiiggvény
nem all rendelkezésre csak egy minta adathalmaz Osszetartozé bemenetekkel és kimene-
tekkel. De jol valasztott hibafiiggvény segitségével meghatarozhaté a modell alltal kapott
kimenetek és az elvart kimenetek tavolsdga, igy lehetséges kozeliteni a célfiiggvényt a

paraméterek valtoztatasaval. Tehat a hibafiiggvény minimalizélasa a cél.

Példak:

o Atlagos négyzetes hiba (Mean Square Error/Quadratic Loss/L2 Loss):

Z?ﬂ(% - ?Jz‘)Q

n

L(yw?jz) =

e Atlagos abszolit hiba (Mean Absolute Error/L1 Loss):

2?21 |yz - ij'

L(yi;ﬁi) = n

e Cross Entropy Loss/Negative Log Likelihood

Ly i) = — Y wilog(4s)
=1



3. fejezet
Mély tanulas

A mély tanulas a gépi tanulés egy specialis fajtdja. Az elnevezés utal a miikodésére, hiszen
olyan neuralis hal6zatok hasznélatat jelenti melyek tobb rejtett réteggel rendelkeznek. A

fejezet megirasahoz az [1], [2], [6], [7], [9], [10] forrdsokat hasznéltam fel.

3.1. Elo6recsatolt neuralis hal6ézatok

A legegyszertibb mély neuralis hélozatok az el6recsatolt neuralis haldzatok, amelyekben
az egyes rétegeket az jellemzi, hogy az abban szerepld neuronok csak a kozvetlen megels-
73 réteg neuronjaitol kapnak informaciot. Mas szoval hurokmentes halozatokrol van szo.
Az el6z6ekben meghatarozott neuronréteg definicidja alapjan az Osszekapcsolt rétegek

hélozatat felirhatjuk az alabbi médon.

3.1. Definicio. FEldrecsatolt neurdlis hdldzat:

$o =L o0 @01 (z)

ahol 0 = (01,0, ...,0k) egy paramétereket tartalmazo vektor és ¢; (i = 1...L) az egyes
rétegekhez tartozo figguények.
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3.2. Visszacsatolt neuralis hal6zatok

Bizonyos problémak megoldasara az el6recsatolt héloézatok nem alkalmasak. Hiszen az
emberi agy is ugy miikodik, hogy gondolkodas kozben a mar megszerzett ismereteire is
tamaszkodik. Példaul egy konyvben olvasottak megértéséhez hozzajarulnak az elStte ér-
telmezett szovegek is, igy lehetséges kivalasztani tébbértelmi kifejezések kiilonbozo jelen-
tései koziil az odaillgt. A hagyoményos neuralis hal6zatok legnagyobb hatranya, hogy nem
képesek ezt a strukturat megvalositani, ezzel szemben a visszacsatolt (rekurrens) neuré-
lis halozatok (RNN) alkalmasak e probléma kikiiszobolésére. Az informaciomegmaradast

hurkok segitségével teszik lehet6vé.

Rolled RNN Unrolled RNN

Output layer Yt YO

D= QOO0

Time

i ] i

1 2

Hidden layers

3.1. abra. RNN halozat szemléltetése tobbféle modon [6]

Az abran (3.1. abra) lathato baloldali dbrazolasi mod a halozatot teljes egészében szem-
1élteti, mig a jobboldali az egyes idébeli lépéseket is abrazolja. Az utébbin lathatd lanc-
szeri szerkezet sajatossagabol adodoan az RNN halozatok szekvencidkra és listakra épiilé
problémak megoldasa sordn hasznalhatdak leghatékonyabban. Ilyen feladat példaul a be-

szédfelismerés, a nyelvi modellezés, az idegennyelvrdl forditas és a képfeldolgozés.

Fontos megjegyezni, hogy a fenti abra csak szemléltetésre szolgal, ami azt jelenti, hogy az
RNN hélozatok felépitése nincs a fenti médon korlatozva, hanem a felhasznalési teriilettsl

fiiggGen kiilonbo6z§ tipusai léteznek.
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e One-to-many: Ezt a tipust, akkor érdemes hasznalni, ha egyetlen megfigyeléssel ren-
delkeziink, de egy szekvenciat szeretnénk ehhez kimenetként létrehozni. Példaul egy

kép leirasa kiilonbozd szavakkal.

e Many-to-one: Egy adott szekvencia feldolgozasara és egyetlen kategoridba sorola-
sara alkalmas. Példaul egy mondat hangulatanak eldontése, a kozosségi feliiletek

kommentjeinek vizsgalata és pozitiv/negativ reakciok megallapitasa.

e Many-to-many(different): A bemenetként kapott szekvencia egy mésik szekvenciava
atalakitdasdhoz hasznélhato, ez lényegében forditasnak nevezhets. A két szekvencia

hosszisaga tetszéleges és kiilonboz6 is lehet.

e Many-to-many(same): A szekvencia minden megfigyeléséhez egy kimenet tarsitasa a
cél. Példaul egy vided képkockaihoz hozzarendelhets a képeken torténd tevékenység,

de ennek a tipusnak a segitségével generalhatoé zenem is.

one to one one to many many to one many to many many to many
ﬁ t a0

' 10
i :’D' O oo i N
] 0 000 Do Ooc

3.2. abra. Kiilonboz6 tipist RNN hélozatok [7]
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3.2.1. BRNN halézatok

Bizonyos esetekben problémét jelenthet, ha egy szekvencia elemzése soran az aktuélis alla-
pot meghatarozasahoz csak a korabbi megfigyeléseket lehetséges felhasznalni. A kévetkezs

mondatrész alapjan nem egyértelmten eldonthetd, hogy az alma szo6 tulajdonnevet jeldl-e.
,Nem hiszem el, hogy almat..."

Azonban a mondat tovabbi részét megvizsgalva egyértelmiivé valik.

.- . . kirtigtak a munkahelyérél."”

.. . . Szedtél januarban."

A BRNN (Bidirectional recurrent neural networks) halozatok képesek a jévébeni adatokat
is figyelembe venni. Az egyes szavak pontos vizsgalata céljabol parhuzamosan vizsgalja a
szekvenciat két iranybol (a példdban a mondat szavait balrol-jobbra és jobbrol-balra) oly

modon, hogy a szekvencia barmely pontjan ismerje az el6tte és az utana allé elemeket is.

3.2.2. LSTM halozatok

A hagyomanyos RNN hélézatok masik gyengesége, hogy azonos fontossiggal kezelnek
minden adatot, ami azt jelenti, hogy az 14j informaciok feliilirjak a régebbiket.

A zebra szore fekete és ...”

Egyéb informaciok nélkiil is megjosolhato, hogy a mondat kévetkezs szava a fehér lesz.
Franciaorszagban néttem fel, de most Bostonban élek. Anyanyelvi szinten beszélek. ..."

Ebben az esetben, annyi deriil ki egyértelmtien, hogy egy nyelv lesz a keresett kifejezés.
Azonban téavolabbi multbeli informaciok is sziikségesek lennének ahhoz, hogy a lehetségek

szama lecsokkenjen.

Az LSTM (Long short-term memory) hélozatok lényege, hogy az informéacio egy cella-
allapot mechanizmuson halad keresztiil, aminek hatasara az adatok megjegyzése vagy
elfelejtése szelektiven torténik. Leggyakrabban egy futoszalaghoz szoktak hasonlitani ezt
a halozatot, mert egy szallitoszalag feladata az, hogy a termékeket a kiilonb6z6 mun-
kafézisokhoz szallitsa, ahol valtoztatasokat hajthatnak végre rajtuk. Az LSTM ugyanez-
zel a mechanizmussal miikodik. Az egyes modositéasi pontokon kiilénbo6z6 valtoztatasokat

hajthatunk végre a beérkez6 adaton, szerkeszthetjiik, torolhetjiik, de 1j informaciot is
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adhatunk a hélézatba. Harom tgynevezett kapu szabalyozza az informaciéaramlast: a

bemeneti, a kimeneti és a felejtésért felelés kapu.

Az els6 kapu (forget gate) sziiri ki az elfelejteni valo informéaciokat egy szigmoid fiiggvény

segitségével. Jelen esetben a 0 a teljes elfelejtést, az 1 pedig a mindenre emlékezést jelenti.

fo = oWy [hy12,] + by)

fe=0Wy-[ht—1,2¢] + by)

3.3. abra. Felejtés kapu. [2]

A bemeneti kapu (input gate) frissiti a celladllapotot, amihez szigmoid fiiggvényt (0 a
nem fontos, az 1 pedig a fontos) és tanh fiiggvényt hasznal. A két fliggvény eredményét
Osszeszorozza, azaz ebben a lépésben fog eldblni, hogy mely informaciok maradjanak meg

a tanh kiemenetébdl.

iy =0 (Wi-[hi—1, 2] + by)
C, =tanh(We-[hi—1, 2] + bo)

3.4. dbra. Bemeneti kapu. [2]

Ennek a két kapunak a segitségével méar ki lehet szamitani az 4j celladllapotot, az aktuélis
cellaallapot és a felejtésre szolgalo kapu kimenete alapjan. Igy lehet eldobni a folosleges

informaciokat és frissiteni a cellaallapotot a relevans értékekkel.

Utols6 1épésként a kimeneti kapu meghatarozza a rejtett allapotot. A korabbiakhoz ha-
sonldan az el6z6 rejtett allapot és az aktudlis bemenet adatai egy szigmoid fiiggvény
segitségével keriilnek feldolgozasra, emellett pedig az 1j sejtallapot értékét egy tanh fiigg-
vény szabalyozza. A kett&t Osszeszorozva megkapjuk a kovetkezs rejtett allapot értékét.

Az 1j cellaallapot és az 1j rejtett allapot adddik tovabb a kévetkezs fazisba.
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Ciy
X o
ftT "ﬂ% Cy=fi*Cry +iy Cy

3.5. dbra. Az 1j celladllapot meghatérozasa. [2]

he T

@anb> 0 = O'(Wa [htfl’wt] + ba)

o &
o] . hy = oy x tanh (Cy)

hiq

3.6. abra. Kimeneti kapu

3.2.3. GRU halozatok

A GRU (Gated recurrent units) halézatok nagyon hasonlitanak az LSTM héalézatokhoz.
Azonban a GRU-k nem hasznalnak cellaédllapotot, hanem a rejtett allapotot hasznaljak az
informaciok tovabbitasara. Valamint csak két kapu segitségével miikddnek: egy visszaallito

kapu (reset gate) és egy frissité kapu (update gate).

hy

2z =0 (W, - [he—1, %))
Tt = O'(W,A . [ht_l,ilft])
hy = tanh (W - [ry * hy_1, 24])

ht:(l—zt)*htq—i-zt*ﬁt

3.7. abra. GRU. [§]
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3.3. Transfer learning

A késGbbiekben bemutatott feladat megoldasa soran felmertilt a transfer learning modszer
hasznalata a feladathoz hasznalt adathalmaz sajatossdgai miatt. A modszer bemutatéisa-

hoz a [2] forrast hasznaltam fel.

Osztalyozasi feladatok soran a gépi tanulds hagyomanyos modszerei hasonl6 elven mikod-
nek abbol a szempontbol, hogy egy jol miikods modell létrehozasdhoz nagyszami tanu-
lbadat sziikséges. Ha ez nem &ll rendelkezésre vagy nincs elegendd eréforras a tanitashoz,
akkor a transfer learning modszere alkalmazhato, amelynek lényege a mar betanitott halok

tjra felhasznalasa. Ezzel a metodussal egy korabban betintott hald tovabbtanithato.

A valosdgban transfer tanuldsnak feleltetheté meg példaul bizonyos hangszertanulasi fo-
lyamatok egymasuténisdga, aki orgondn megtanul jatszani, az késébb konnyebben tanul

zZONngorazni.

Az eljarashoz tartozo legfontosabb fogalmak a tartomany (domain) és a feladat (task).

e Tartomanyt egy x (feature space), és egy ehhez tartozdé P(X) eloszlas hataroz meg.
Két tartomanyt kiilonbozének tekintiink, ha eloszlasukban kiilonboznek. Jelolése:

D ={x,P(X)}, ahol X = {x1,...,2,} € x.

e Adott tartoményhoz tartozo feladat egy - célvaltozo, és egy f(.) predikcios fliggvény
segiségével definidlhato. Jelolése: T = {v, f(.)}.

Adott egy forrastartomany és egy forrasfeladat, ezeket jelolje Dg és Tg, valamint egy
céltartomany és célfeladat, Dy és Tr. Ekkor a transfer learning modszer célja fr(.) tanu-
lasat segiteni Dr céltartoméanyban, Dg forrastartomany és T forrasfeladat ismeretinek
felhasznalasaval, ha Dg # Dy és Tg # Tr.



4. fejezet

Feladat és megoldasa

4.1. Fehérjecsalad klasszifikaci6

A hasonl6 miikodésu fehérjék csoportosithatdak, ezeket a csoportokat nevezik fehérje-
csaladoknak. Ilyen csaladba soroldsra példa a fentebb bemutatott PFAM osztéalyozas.
Alapvetd biologia feladat a fehérjék miikodésének meghatarozésa aminosav-szekvenciajuk
segitségével. Ennek megoldasdhoz a gépi tanuléds modszerei alkalmazhatoak. Neuralis ha-
1ok segitségével vizsgalhato a fehérjék elsGdleges szerkezete, a fehérjeszekvencia és adott
osztalyba sorolasuk kozotti kapcesolat. Ezaltal olyan minta nyerheté ki, melynek segitsé-
gével besorolatlan fehérjék is a mar meglévs osztalyokba sorolhatok, igy informéciohoz

lehet jutni a miikodésiiket illetGen.

Szakdolgozatomban a fehérjék PFAM osztalyozasa soran meghatarozott csaladokba soro-

lasaval dolgoztam.

4.2. Feladathoz hasznalt adathalmazok

Osszesen harom adathalmazt hasznaltam a feladat megoldasa soran.

4.2.1. Kaggle forras

A Kaggle egy online kozosségi feliilet, amely adattudomény valamint a gépi tanulés téma-

korére épiil. A 2010-ben indult weboldal eredetileg gépi tanulashoz kapcsolédo versenyeket

16
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kinalt a felhasznalok szamara. Mara a kibéviilt oldalon szamos adathalmaz és a felhasz-
nalok altal publikalt kod, modell is megtalalhato.

Az altalam hasznélt adathalmaz elérhetdsége:

https://www.kaggle.com/googleai/pfam-seed-random-split

Ez az adatkészlet a fehérjék osztalyozasahoz késziilt a szerkezetiikben fellelhet6 domének
alapjan. A domén a fehérjeszekvencia funkcionélisan elkiilonols alszekvencidja, és altala-
ban a domének egy-egy konkrét funkciot hataroznak meg. Minden PFAM csalad tartalmaz
egy ugynevezett "seed" csoportot, amelynek tagjai manualisan lettek besorolva t6bbszori
vizsgalat utan, és ezen csoport segitségéve hatérozzak meg szamitogépes modszerekkel a
csaladok tovabbi tagjait. Ez az adathalmaz csak a seed csoportba tartozé fehérjéket és
azok domén adatait tartalmazza. Koriilbeliil 6sszesen 1 millié rekordbdl alkotja, melyek
18 ezer csaladbol kertiltek ki.

Egy rekord a kovetkezSképpen épiil fel:

sequence : HWLQMRDSMNTYNNMVNRCFATCIRSFQEKKVNAEEMDCTKRCVTKFVGYSQRVALRFAE

family_accession: PF82953.15

sequence_name: C5K6N5_PERM5/28-87

aligned_sequence: ....HWLQMRDSMNTYNNMVNRCFATCI........... RS.F....QEKKVNAEE..... MDCT. . . . KRCVTKFVGYSQRVALRFAE
family_id: zf-Tim10_DDP

4.1. abra. Kaggle forrasbol. [14]

e sequence: Domén aminosav-szekvencidja lancba rendezve, altalaban ezek alkotjak a

modell bemenetét.

e family accession: PFAM csaladot meghatarozé PEXXXXX.YY formaban megadott
kod, melyben PFXXXXX a csalad azonositdja, YY pedig a verzioszam, amely a
PFAM adatbézis folyamatos frissitésébsl adodik. Altalaban ezek lesznek a modell

cimkéi.
e sequence name: Szekvencia egyedi neve meghatéarozott formaban.

e aligned sequence: A fehérjeszekvenciaban megtalalhaté6 domének, {iresen hagyva a

doménen kiviili aminosavak helyét.

e family id: PFAM csalad elnevezése.
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Eredeti formaban az adatok mér harom részre vannak osztva; tanulo, validacios és teszt
halmazba véletszertien tortént a besorolasuk, rendre 80-10-10 szazalékos aranyban. Az

adatok .csv kiterjesztést fajlokban taldlhatoak.

4.2.2. UniProt forras

A fentebb bemutatott UniProt fehérjeadatbéazisbol az UniProtKB/Swiss-Prot adathal-

mazt hasznaltam fel.

UniProtKB/Swiss-Prot online elérhetdsége:

https://www.uniprot.org/uniprot/?query=reviewed:yes

Az adathalmaz Gsszesen 564 638 rekordot tartalmaz, mindegyikéhez informacios mezék
tartoznak, melyek megjelenitése valaszthato a felhasznald széndaka szerint. A teljesség

igénye nélkiil az alabbi abran (4.2. abra) lathaté néhany mezé.

Entry name O Alternative products (isoforms) O Absorption O Annotation
O Gene names O Alternative sequence O Active site O Caution
O Gene names (ordered locus) O Erroneous gene model prediction O Activity regulation O Features
Gene names (ORF) ) Fragment O Binding site ) Keyword ID
O Gene names (primary) O Gene encoded by (O Calcium binding O Keywords
O Gene names (synonym) Length O Catalytic activity O Matched text
O organism O Mass O Cofactor O miscellaneous [CC]*
O Organism ID O Mass spectrometry U DNA binding O PeptideSearch:...000E09
O Protein names O Natural variant 0 EC number O peptideSearch:...01D7CS
O Proteomes O Non-adjacent residues O Function [CC]F O Protein existence
O Taxonomic lineage O Non-standard residue O Kinetics 5
O Virus hosts O Non-terminal residue O Metal binding :
) Polymorphism () Nucleotide binding O Tools
() RNA editing O Pathway O unipare
Sequence U pH dependence

4.2. adbra. UniProt forrasbol. [13]

Az altalam kivélasztott mezsket tartalmazo rekordok a kovetkezSképpen épiilnek fel:

Entry: UniProt azonosito

Entry name: Szekvencia neve

Length: Szekvencia hossza

Sequence: Teljes szekvencia

Cross-reference (Pfam): PFAM csaldadot meghatéarozé, PEXXXXX forméban meg-

adott azonositod

A letoltés soran a fajl kiterjesztése valaszthato, szamomra a .tab kiterjesztés volt az idealis.
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4.2.3. PFAM forras

A feladat megoldasa sorén sziikségessé valt olyan adathalmaz hasznélata, mely az el6z6-
ekhez hasonléan nagyszamu adatot tartalmaz, de azoktol eltérGen az egyes csaladokat is
nagyszamban és kiegyenlitetten képviseli. Ennek érdekében sajatkeziileg hoztam létre egy
adathalmazt tgy, hogy véletszertien valasztottam ki a kiillonb6z6 csaladok koziil olyanokat,

melyek teljes szamossaga 5 000 - 13 000 kozé esett.

Az igy létrejott adathalmaz 6sszesen 270 osztalyt képvisel és 1 963 245 rekordot tartalmaz,

egyelére még kiegyenlitetleniil.

Az egyes csaladba tartozé fehérjéket tartalmazé fajlok FASTA formatumban voltak elérhe-
t6ek. Ez egy olyan széveges formatum, mely nukleotid- vagy fehérjeszekvencidk tarolaséara

szolgal.
Példa egy ilyen fajlban tarolt adatokra:

>ABALASW3SO_PLAMA (ABALASW3SB)
MEKSLDLSNFNKNDREKIMRKINKAEYEDTMTTYNSIVERCFNECITSFRSKELDSNEN
NCILNCVKKFSIFSQRIGMKFTQNLNSEMQKKS

>AGABL7QPE3_SHYME (AGABL7QPE3)
MAMQIPTNVDPEQIKSVRDFVASYNKLIHTCFTDCINEFTSRDVQAKEETCALNCMEKY
LKMNQRISQRFEEFQMLANENALAAQKKISEAKK

>ABAG7ASACL_9AGAM (ABAB7ASACL)
MDTNQKFDEATQRELQTFIEQEQAKARVOATTHQLTDMCWTKCITGSVSTRFSSSEAYC
LQNCVDRFLDTSLFIVKKLDEQRRSMQGGQ

>G3XANS_HUMAN (G3XANS)
MRKHSCRKVASLRRTMAELGEADEAELQRLVAAEQQKAQF TAQVHHFME LCWDKCVEKP
GNRLDSRTENCLSSCVDRFIDTTLAITSRFAQIVQKGGQ

>G3Q3E1_GASAC (G3Q3E1)
AVCEQRSSADMDPVKAQQLAAELEVEMMADMYNRMTNACHRKCVPPHYKEAELTKGESY
CLDRCVAKYLDLHERLGRKLTELSVQODEETMRKASLGSG

4.3. 4bra. PFAM forrasbol.

Minden rekord > szimbolummal kezd&dik, melyet a szekvencia azonositoja kévet. A ko-
vetkezd sorokban a szekvencia kovetkezik. Ugy ajanlott eltarolni a hosszt szekvencidkat,
hogy az egyes sorokba maximum 80 karakter keriiljon. Minden fajl neve tartalmazza a
PFAM csalad azonositot PEXXXXX formatumban, melyet majd a késébbiek, az adatok

feldolgozésa soran fogok felhasznélni.
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4.3. Adatok elSkészitése és alapstatisztikak

Kaggle forrés:

Az adatok késébbi feldolgozasahoz megfelel6bbnek taldltam az eredetileg mar felosztott
adathalmaz tjra egyesitését, igy a modelleknek megfelels, késébbiekben targyalt atalaki-
tast egy 1épésben el tudtam végezni. Mésodik lépésben hoztam létre a tanitashoz, valida-

lashoz és teszteléshez sziikséges halmazokat.

A forrasfajlok formatuma lehetGvé tette, hogy beolvasas utan a adatokat egy DataFrame-
ben tudjam tarolni, ez a feladathoz legmegfelel6bb objektum, ezért ezzel kapcsolatban mas
atalakitast nem kellett végeznem. Az alapstatisztikik elvégzéséhez egy révid algoritmussal

minden sort kiegészitettem az adott szekvencia hosszat meghatarozo értékkel.

UniProt forras:

Az adatok egyetlen forrasfajlban valo tarolasa lehetévé tette a DataFrame objektum-
ba valé beolvaséast. A létrehozott tablat megvizsgalva olyan rekordokat talaltam, melyek
egynél tobb PFAM csaladazonositot tartalmaztak, igy ezek kisziirésére volt sziikség. Ezek
eltavolitasa utan 351 459 db rekord maradt.

PFAM forras:

Mivel a csaladokhoz tartozo adatokat egyesével kellett letoltenem, ezért Osszesen 270 db
fajl allt rendelkezésemre. FASTA forméatumu fajlok kezelésére Python programozasi kor-
nyezetben a biopython csomag sziikséges, melyet kifejezetten erre a kornyezetre fejlesz-
tettek ki bioinfomatikai feladatokhoz. Létrehoztam egy automatizalt algoritmust, mely
6tosével olvasta be a FASTA fajlokat. Betoltotte az adatokat egy DataFrame objektum-
ba, majd .csv formatumban mentette az adathalmazt. Az igy létrejott 54 db fajlt egy
egyszertibb algoritmus segitségével tudtam egyesiteni egy DataFrame objektumban. Erre
a megoldasra a rendelkezésre allo eréforrasok korlatai miatt volt sziikség, és igy tudtam
optimalis sebességet elérni az adatok beolvasasahoz. Az alapstatisztikik elvégzéséhez ez

esetben is minden sort kiegészitettem az adott szekvencia hosszat meghatérozo6 értékkel.

Az el6zGekben téargyalt el6készitési folyamatok az adatok kezelését segitették els, de az
adott feladat megoldésahoz tovabbi vizsgalatokra van sziikség, ezeket a vizsgalatokat ne-
vezem alapstatisztikdknak. Adatbanyészati szempontbol az adatfeltaras folyamatanak ré-
szét képezik. Lényege olyan statisztikai és vizudlis elemzés készitése, amelyek elGsegitik az
adatok megismerését, ravilagithatnak az esetleges hibakra (mas szoval zajokra), és segitsé-

giikkel konnyebben kivalaszthato a feladat megoldasahoz sziikséges modszer is. Szerepiik
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nem elhanyagolhatd, mert hibas adathalmazon egy j6 modell nem lesz képes megfelelGen

miikodni.

Egy beépitett fiiggvény segitségével Osszegzés kaphatd a DataFrame objektumban tarolt

adathalmazrol oszlopok szerinti bontéasban.

data_kaggle.info() data_uniprot.info() data_pfam.info()
<class 'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 351460 entries, © to 351459

Data columns (total 7 columns):

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1339083 entries, © to 13554
Data columns (total 6 columns):

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 1963245 entries, © to 1963244

s Column Non-Null Count Dtype #  Column Non-Null Count Dtype Data columns (total 4 columns):
e e . e R TTTTmmmmmmmen o meees #  Column Dtype

@ family_id 1339083 non-null object i ;::i; z:::g :Z::::ﬁ :;;::t --- m----- e

1 sequence_name 1339083 non-null object > Entry name 351466 non-null object e his) object

2  family_accession 1339083 non-null object 3 Length 351460 non-null int64 1 SEQ object

3 aligned_sequence 1339083 non-null object 4 sequence 351460 non-null object 2 PFAM object

4 sequence 1339083 non-null object 5  Cross-reference (Pfam) 351460 non-null object 3  seq_char_count int64

5 seq_char_count 1339083 non-null 1inté4 6  char count 351460 non-null inté4 - -

dtypes: int64(1), object(3)
memory usage: 74.9+ MB

dtypes: int64(1), object(5)
memory usage: 71.5+ MB

dtypes: int64(3), object(4)
memory usage: 18.8+ MB

4.4. 4bra. Informécios tabla.

A PFAM forrashoz tartozo 6sszegzés més forméban jelent meg, mint a tébbi adatforrashoz
tartozo. El6szor arra kovetkeztettem, hogy nem megfelelGen hoztam létre a tablazatot, és
ez okozza az eltérést. Vizsgalatok sordn megallapitottam, hogy az adatok nagy szama
miatt tortént, ezért olyan informécios tablakat készitettem, melyek két részletben Gsszeg-
zik az adathalmazt. Erre azért volt sziikség, hogy informaciot kapjak az iires mezdket
tartalmazo rekordok 1étezésérdl és ha sziikséges kiszlirhessem azokat. Nem taldltam ilyen

rekordot egyik adathalmazban sem.

data_pfam.loc[@:999999].info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Inté4Index: 1000009 entries, @ to 999999
Data columns (total 4 columns):

data_pfam.loc[1006060:1963244].info()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Int64Index: 963245 entries, 18000080 to 1963244
Data columns (total 4 columns):

# Column Nen-Null Count Dtype #  Column Non-Null Count  Dtype
e ID 1600000 non-null object e 1D 963245 non-null object
1 SEQ 1680000 non-null object 1 SEQ 963245 non-null object
2 PFAM 1600008 non-null object 2 PFAM 963245 non-null object
3 seq_char_count 1000000 non-null inté4 3 seq_char_count 963245 non-null inté4

dtypes: inté4(1), object(3)
memory usage: 36.7+ MB

dtypes: int64(1), object(3)
memory usage: 38.1+ MB

4.5. dbra. Informacios tabla két részletben.

Klasszifikacios feladatokhoz hasznalt adathalmaz esetében fontos, hogy az adatok kiegyen-
litetten képviseljék az egyes osztalyokat, ezért meg kell vizsgalni azok szadmossagéat. Ehhez
egy beépitett fiiggvényt hasznaltam, mely csokkend sorba rendezi az osztalyokat szamos-

saguk szerint.
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data_kaggle.groupby('family_accession'). data_uniprot.groupby('Cross-reference (Pfam)') data_pfam.groupby('PFAM')
family_accession Cross-reference (Pfam) PFAM

PF13649.6 4545 PFO@0es; 2289 PFO4607 14739
PF00560.33 2407 PFO@0EY; 1864 PFO1029 13762
PF13508.7 2199 PFOO156; 1722 PF16124 13315
PF6580.13 1921 PFooeel; 1651 PFO1421 13086
PF@2397.16 1908 PFOQO67; 1554 PF0@297 12852
PF17574.2 1 PFe944e; 1 PFB8378 5052
PF17575.2 1 PFO9432; 1 PFe1e87 5046
PFO1445.17 1 PFO9386; 1 PFB1693 5018
PF17576.2 1 PFO9385; 1 PF10358 5006
PFO5550.11 1 PFO7305; 1 PF02790 5002

Length: 17929, dtype: int64 Length: 16113, dtype: inté4 Length: 278, dtype: inté4

4.6. abra. Osztalyok szamossaga csdkkend sorrendben.

A PFAM forrasbol szarmazé adathalmaz esetén egyértelmiien megéllapithato, hogy az
osztalyok szamossagét a legkisebb osztaly méretére korlatozni megfelels lesz. A masik két
adatforras esetében tovabbi vizsgélatok sziikségesek. Diagramot készitettem, mely a teljes
adathalmaz szamossaganak valtozasat szemlélteti, annak fiiggvényében, hogy a rendezett
osztalyok koziil sorban hany darabot valasztok. A kapott értékek azt mutatjak meg, hogy
mekkora lesz az adathalmaz mérete ha a valasztott n osztily szamossagat korlatozom a

legkisebb osztaly szamossagara.

4.7. 4bra. Adathalmaz szamossiganak véaltozasa.

Az egyes szekvencidk hossza valamint a szekvencidkat alkot6 karakterek el6fordulasi szama
is fontos tényezs lesz a feladat megoldésa soran ezért diagramon abrazoltam ezeket az

értékeket is.

Az alapstatisztikak elvégzése utan elvégeztem a sziikséges atalakitésokat, és igy alakultak
ki a végss adathalmazok. Az osztélyok szamaét illetGen a Kaggle adathalmazt ... darabra,
az UniProt adathalmazt 243 darabra, a PFAM adathalmazt 1000 darabra korlatoztam.
Az aminosavakat kodolé karakterek elGfordulési szamat tekintve megallapithatd, hogy
20 darab fehérjealkot6é aminosav meghatarozd szémban, 4 darab pedig elhanyagolhato

szamban fordul eld.
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A kiilonb6z6 neuralis halozatok meghatarozott formaban varjak a bemenetet, ezért a
felhasznalt modelleknek megfelelGen sziikséges elkodolni az adatokat. Az altalam hasznalt
modellekhez a szekvenciak numerikus vektorokba kddolasara volt sziikség. A szekvenciakat
alkot6 aminosavaknak megfelel§ betiikészletet ABC sorrendbe rendeztem és azokat rendre
1-t6l 20-ig az egész szamoknak feleltettem meg, a fentebb emlitett 4 darab aminosav a
0 kodot kapja. A sorrend kialakitasa egyéni dontés kérdése és nem fogja befolyasolni a

modell miikodését.

A kovetkezs mivelet a rendelkezésre allo eréforrasok korlatai miatt lehet sziikséges, segit-
ségével a szekvencidk mérete korlatozhato. Valaszthatd paraméterek, hogy a szekvencia
eleje vagy vége keriiljon levagasra, mekkora legyen a maximaélis hossza a szekvenciaknak,
és az olyan szekvencidk esetében, amelyek rovidebbek a megadott maximum értéknél, a
kipotlashoz sziikséges 0 karakterek a leviagott rész elejére vagy végére keriiljenek. Az igy

létrejott vektorok lesznek a modellek bemenetei.
Sziikséges még az osztalyoknak megfelel§ cimkék kialakitasa. ElGszor

A cimkehalmaz az elérhets osztalycimkehalmaz alapjan keriil meghatarozéasra, majd min-
den szekvencidhoz kiosztasra keriil a szamként kodolt cimke az eredeti osztalyanak meg-
felelen. Fontos, hogy az egyes osztalyokat reprezentald szamok nagysaga ne befolyasolja
az eljarast, ezért one-hot vektorokka kell atalakitani azokat. A one-hot vektorok jellem-
zGje, hogy egyetlen helyen 1 az értékiik, mindehol méshol 0. Egy cimkehalmaz és a hozza
tartozo one-hot vektorhalmaz kozott kdlesonosen egyértelmd megfeleltetés van 1étesitve,
ebbdl kovetkezik, hogy a one-hot vektorok hosszat a cimkehalmaz szamossaga hatérozza

meg.



5. fejezet

Eredmények

5.0.1. LSTM/BIiLSTM és GRU/BiGRU

Négy tipusu réteget hasznaltam a szekvencidk vizsgalatahoz, LSTM réteget és GRU ré-
teget, valamint ezeknek a bidirectional, azaz kétiranyu megfelelgjét. A korabban részle-
tesebben bemutatott rétegek miitkodése nagyon hasonld, ezért az adatok vizsgalata soran
ezeket a rétegeket felcseréltem egymaéssal a kiilonbéz6 modellek megalkotasdhoz, a halo
strukturajan mast nem valtoztattam. Az abran lathato két kiilonbozd konstrukeid, melyek

mindegyikéhez a fentiek értelmében négy modell tartozik.

Rétegek
Reétegek InputLayer
InputLayer Embedding
Embedding (Bi)LSTM/GRU
(Bi)LSTM/GRU Dropout
Dense Dense

5.1. abra. Modellek felépitése.

A tovabbiakban az emlitett négy tipusi rétegre RNN rétegként fogok hivatkozni, ha 6ssze-

ségében szeretnék roluk irni.

24
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A korabbi vizsgalatok és az adathalmazok sajatossagai alapjan, ugy itéltem meg, hogy
az UniProt forrasbol szarmazo adathalmaz a leginkabb megfelel§ arra, hogy segitségével
meghatarozzam a megfelel§ paraméterbeallitasokat. Két szempontot vettem figyelembe,
amikor a harom adathalmaz koziil valasztottam. Az els§ szempont az adatok minpsége
volt, és az UniProt forras ellenérzott adatokat tartalmaz. A mésodik szempont az volt,
hogy a lehet§ legaltalanosithatobb modellt kapjak, és ennek az adathalmaznak kdszonhe-

téen teljes szekvencidkkal tudtam dolgozni, nem csak az azokban szereplé doménekkel.

Kiindulasként 243 darab osztalyra korlatoztam az adathalmazt, mely esetében minden osz-
taly szamossaga 362 szekvencia lett. A tanito-, validacios, teszhalmaz szamossédga rendre
70372, 8797, 8797 volt. Minden szekvenciat 100 hosszira vagtam a szekvencia elejétsl

indulva, és az ennél rovideb szekvencidk esetében a sor végét egészitettem ki 0 koddal.

Az alapmodell RNN rétegének neuronszamat kiindulasként 32-nek valasztottam, de az
eredményeket latva ezt 64-re noveltem. Az alabbi tablazatban szerepld tanithato para-
méterszamokat kaptam az egyes modellekhez tartozéan. Kezdetben minden modell 50
epochon keresztiil futtattam, a batch size-t pedig 256-ra allitottam be. A kisérletekhez
tartozo abrakon megyfigyelhets, hogy az epochok szamat sziikség esetén noéveltem. Erre

leginkabb a kezdeti vizsgalatok alkalmaval volt sziikség.

Neurons LSTM BiLSTM GRU BiGRU

Total 32 31315 56 699 26 259 49 587
params 64 67 891 132851 55731 108 531

Az alapmodell els6 modositasat a jobb pontossag elérése érdekében végeztem el, ez az el-
varasaimnak megfelelGen javitotta a modell eredményeit. A két tablazatot dsszehasonlitva
észrevehets a kétiranyt RNN rétegek jobb teljesitménye, de tovabbi vizsgalatok sziiksé-

gesek ennek igazolaséra.

LSTM LSTM GRU GRU

Neurons 32 64 32 64
Train acc (%) 87.87  92.99 84.66 92.26
Val acc (%) 84.49 87.33 81.7 86.96
Test acc (%) 84.11 86.69 80.97 86.68




5. FEJEZET. EREDMENYEK

26

BiLSTM BIiLSTM BiGRU BiGRU
Neurons 32 64 32 64
Train acc (%) 93.19 93.37 92.26 95.41
Val acc (%) 89 90.45 86.96 88.25
Test acc (%) 87.62 90.17 86.68 88.49

Training and validation accuracy

—— Training acc
0.8 - — Validation acc

I 40 & B 100 120 140
Training and validation accuracy

—— Taining acc
= Validation acc

Training and validation loss

—— Training loss
—— Validation loss

M 4 B B 100 120 140
Training and validation loss

—— Training loss
—— Validation loss

5.2. abra. GRU 32 (feliil) és 64 (alul) neuronnal tanitva.

Részletesebb bemutatasra a GRU hélozat grafikonjait vélasztottam, mert ennél a modell-

nél tapasztaltam a legnagyobb eltérést a modositas utan. Bar a modellek egymashoz kozeli

pontossagot produkalnak a valdidaciés halmazon, az egyik lényeges kiilonbség, hogy a 64

neuronnal ellatott modell kevesebb, mint feleannyi epoch alatt teljesiti ezt, és valamivel

jobb értékeket is ér el. Viszont az is észrevehetd a kék és piros grafikon egymassal kolcso-

nos helyzetébdl, hogy a tiultanulas iranyaba mozdult el. A masodik megfigyelés mindegyik

modell esetében megfigyelhetd.
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A kovetkez§ kisérletek alkalmaval tovabb néveltem az RNN rétegek neuronjainak szamét
tovabbi javulast varva, azonban sziikségesnek éreztem egy Dropout réteg hasznélatét is.
Ez a tipust réteg a tiltanulds megakadalyozasara szolgal, olyan médon, hogy a megel6z6
réteg neuronjai koziil véletlenszertien kihagy meghatarozott szami neuront. A Dropout
réteg hiperparaméterét elGszor 0.2-nek valasztottam, de bizonyos modellek esetében azt
allapitottam meg, hogy tovabbi korlatozasok sziikségesek a tultanulas kockdzata miatt,

ezért tovabbi vizsgalatokat végeztem 0.4 paraméterd Dropout réteggel.

neuronok Dropout LSTM BiLSTM GRU BiGRU

Total 128 0.2 165 619 328 307 133 107 263 283
params 128 0.4 165 619 328 307 133 107 263 283

LSTM LSTM GRU GRU
RNN réteg (neuronok szama) 128 128 128 128

Dropout 0.2 0.4 0.2 0.4
Train acc (%) 98.45 9594 94.75 95.85
Val acc (%) 91.66 91.49 88.21 89.47
Test acc (%) 91.29 90.67 87.52 89.09

BiLSTM BiLSTM BiGRU BiGRU

RNN réteg (neuronok szama) 128 128 128 128
Dropout 0.2 0.4 0.2 0.4
Train acc (%) 99.17 99.25 98.78 98.89
Val acc (%) 93.12 93.88 92.46 92.33
Test acc (%) 92.83 93.61 91.84  92.09

A téblazatok értékeit Osszehasonlitva nem figyelhet6 meg nagy eltérés a paraméter val-

toztatasaval, ezért az LSTM modell eredményeinek a grafikonjan reprezentalom.
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Training and validation accuracy Training and validation loss
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—— Taining loss

—— Validation loss
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—— Validation acc
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Training and validation accuracy Training and validation loss

—— Taining loss
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—— Taining acc
—— Validation acc
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5.3. dbra. LSTM 0.2 (feliil) és 0.4 (alul) paramétert Dropout réteggel.

Az also abran jol megfigyelhetod a kék tanulasi gorbe alapjan, hogy a tanuldsra miként
hat a Dropout paraméterértékének novelése, hiszen tovabbra is jo validaciés pontossag
mellett a tanulasi gorbe koriilbeliil 15 epochkal késébb éri csak el azt a szinten, ahol
elkezd tiltanulni. Emellett a 0.4-es Dropout réteget hasznalé modell kevesebb epoch alatt

éri el ugyanazt a pontossagot.

Az eredmények alapjan més tiltanulas megelézésére alkalmas modszer kiprobaldasa mellett

dontéttem a Dropout réteggel egyiitt alkalmazva.
Az altalam kiprobalt regularizacids paraméterek:
e kernel regularizer = 12(0.01)
e recurrent regularizer = 12(0.01)

e bias regularizer = 12(0.01)

Ez a modszer a hibafliggvényt mudositja, igy probalva megelézni az esetlegesen magasan

kitgro sulyértékeket, tehat azt, hogy a halozat a ritka mintakat tul fontosnak kezelje.
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ElGszor alacsony paraméterek beallitasaval probalkoztam. A regularizacié hatasara a mo-

dellek erételejsen rosszabb teljesitményt produkaltak, mint azt elvartam.

LSTM GRU BiLSTM BiGRU

RNN réteg (neuronok szama) 128 128 128 128
Dropout 0.4 0.4 0.4 0.4
Train acc (%) 87.02 65.47  85.27 76.34
Val acc (%) 85.43 63.82  83.45 74.38
Test acc (%) 85.3 64 84.47 75.22

Training and validation accuracy Training and validation loss Training and validation accuracy Training and validation loss
8-

— Taining loss
— Validaticn loss

—— Taining loss
— Validation loss 08-
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Training and validation accuracy Training and validation loss Training and validation accuracy Training and validation loss
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6. — Validation acc — Validation loss

— Taining loss
— Validation loss

5.4. abra. LSTM és BiLSTM (feliil), GRU és BiGRU (alul)

A pontossag romlésa mellett megfigyelhets, hogy a tanulas nem egyenletes, ami eddig
nem volt jellemz& a modellekre, ebbdl a szempontbdl a kétiranyi RNN réteget haszna-
16 modellek jobban teljesitettek a nem kétiranytiakhoz képest. Ezenkiviil az eddig sima
gorbék kiugro értékeket mutatnak, ebbdl arra lehet kovetkeztetni, hogy a stlyok apro

valtoztatasai nagy eltéréseket okoznak.

Arra a dontésre jutottam, hogy a tanitas sordn hasznalt adathalmazt fogom modosita-
ni, ezért csokkentettem az osztalyok szamat, aminek hatésira kétszeresére nétt az egyes
osztalyok szamosséga. A tovabbiakban 100 darab, 701 szamossagu osztallyal folytattam

a kisérleteket.

Az alabbi abran lathaté a modellek teljesitménye a modositott adathalmazon, 128 neu-

ronnal az RNN rétegen, 0.4-es Dropout réteggel, és a felsorolt regularizéciokkal.
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5.5. abra. LSTM és BiLSTM (feliil), GRU és BiGRU (alul)

Az eredményeket nem talaltam megfelelének, ezért a paramétert 0.2-re modositottam.
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5.6. abra. LSTM és BiLSTM (feliil), GRU és BiGRU (alul)

Végiil ugy dontottem, a tovabbi kiséleteket regularizacios paraméterek nélkiil végzem.
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Az eddigiekben legjobban teljesitd paraméterbeallitasokat valasztottam, és arra a meg-
allapitasra jutottam, hogy megint az adatokon sziikséges modositasokat végeznem. Az
alapstatisztikak alkalméaval megvizsgaltam az egyes szekvenciakhosszusagok elGfordulasa-
nak grafikonjait. Ezek alapjan jonak lattam hosszabb szekvencidkkal végezni kisérleteket.

Az abra alapjan 300 és 500 hosszértékeket tartottam idealisnak a kisérletek elvégzéséhez.
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5.7. 4bra. UniProt forras

LSTM LSTM LSTM GRU GRU GRU

Length 100 300 200 100 300 500
Dropout 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
Train acc (%) 97.04  90.63 38.24 9745 96.84 86.96
Val acc (%) 93 88.75 3776  91.94 94.01 86.06
Test acc (%) 93.77  90.11  38.67 93.17 95.16 86.61

BiLSTM BiLSTM BiLSTM BiGRU BiGRU BiGRU

Length 100 300 500 100 300 500
Dropout 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2 0.2
Train acc (%) 98.52 99.62 99.16 99.59 98.93 96.85
Val acc (%) 94.21 97.06 96.78 94.50 95.88 94.17
Test acc (%) 94.89 97.65 97.42 95.06 96.52 95.22

Végeredményben elmondhat6, hogy az LSTM vagy GRU réteget hasznalé modellek vé-
gig rosszabbul teljesitettek, mint a kétiranytd RNN réteget tartalmazé modellek, azonban
az utolso tesztek alkalméval mar szamottevs az eltérés. Ezek alapjan mar hatarozottan

megallapithato, hogy az ilyenfajta elemzések soran kétiranyu rétegek alkalmazasa lesz
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a megfelels, ezért a tovabbiak csak a BiLSTM és BiGRU modelleket hasznaltam, vala-
mint agy értékeltem, hogy a 300 hosszu szekvencidkat elemz6 modelljeim teljesitettek a

legjobban ezen az adathalmazon.

Training and validation accuracy Training and validation loss Training and validation accuracy Training and validation loss
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5.8. dbra. LSTM és BiLSTM (feliil), GRU és BiGRU (alul)

A BIiLSTM és BiGRU modellek teljesitményét tovabb javitottam a batch size modosita-

saval, 128-as érték volt az optimalis. Az igy tanitott halozatok silyait elmentettem.
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5.0.2. Transfer Learning moédszer alkalmazasa

A kovetkezs kisérleteket a PFAM adathalmazon végeztem. ElGszor a hagyoményos mo-
don tanitottam az el6zGekben megismert alapmodelleket az adathalmaz segitségével. Az
alapmodellt ugyanigy konstrualtam, mint az UniProt adathalmaz esetében. A vizsgala-
tokat 32 és 64 neuronszami modelleken végeztem el, nem hasznaltam Dropout réteget.

270 darab, 5000 szdmossagu osztalyon kezdtem a tanitast.

BiLSTM BiLSTM BiGRU BiGRU

Neurons 32 64 32 64
Train acc (%) 71.48 80.88 70.23 87.82
Val acc (%) 70.79 79.15 69.55 78.48
Test acc (%) 70.78 79.11 69.52 78.49

Training and validation accuracy Training and validation loss Training and validation accuracy Training and validation loss

— waining loss. 080
— Validation loss
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5.9. dbra. BiLSTM (felss sor) és BiGRU (alsé sor)

Az alapmodellek j6 értékeket produkaltak, azonban nagyon lassi volt a tanulas folyama-
ta, igy nem tudtam érdemben kiprobalni a bonyolultabb felépitésti modelleket hosszabb
szekvencidkkal. Probalkoztam az osztalyok darabszémanak valamint szamossaganak csok-
kentésével. Azonban igy sem értem el olyan eredményeket amiket vartam, ezért a transfer
learning modszerét probaltam meg alkalmazni. Az el6z6leg elmentett modelleket felhasz-

nalva a tanitast beallitott silyokkal kezdtem.



5. FEJEZET. EREDMENYEK 34

BiLSTM BiGRU

Neurons 128 128
Train acc (%)  96.48 95.21
Val acc (%) 88.78 89.21
Test acc (%)  89.1  88.85

A modszernek koszonhetGen a 100 darab, 1000 szamossagu osztalyt, 300 hosszi szekven-
cidkkal tudtam tanitani a modellnek, és az RNN réteg neuronszamat is 128-ra tudtam
novelni agy, hogy a modell egyik kisérlet soran sem tanult lassan. igy a kisérlet sikeresnek

mondhaté.

Training and validation accuracy Training and validation loss
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5.10. abra. BiLSTM (felss sor) és BIGRU (als6 sor)

A Kaggle forrasbol szarmazo adatbézis szekvencikészlet szempontjabol eltér a tébbitdl,
és az alapstatisztikak alapjan kiegyenlitetlen az osztalyok szamossiga. A modellt nagy
szdmossagu osztalyokon tanitottam, azt varva, hogy ezeken nagy pontossidgot fog elér-
ni. Majd a transfer learning modszer segitségével tovabbtanitottam alacsony szamossagu
osztalyokon. Négy elGtanitott modellel végeztem a kisérleteket. Egy-egy BiLSTM és GRU
50 darab, 1017 szamossagu osztalyon tanult, egy-egy pedig 100 darabb, 884 szamossagu
osztélyon. A tovabbtanitéshoz kivalasztottam 50 és 100 darab, 100 szamossagu osztalyt.
Az eredmények a kovetkezs oldalon lathatoak. A kisérlet sikeresnek mondhaté, a modszer

segitségével kiegyenlitetlen adathalmazt tudtam megtanitani a modellnek.
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5.11. 4bra. BiLSTM 50 és 100 darab osztéalyon tanitva.
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6. fejezet

Osszefoglalas

A vizsgélatok soran Osszességében a BiLSTM réteget alkalmazo héalozatok teljesitettek a
legjobban, ebbdl arra lehet kdvetkeztetni, hogy szekvencidlis adatok esetében ilyen hélo-
zatot érdemes alkalmazni. Emellett a BiGRU hélozatok is jol teljesitettek az adatokon,
valamint az is elmondhato, hogy a kétirdnyu rétegek jobb eredményeket értek el, mint a
nem kétiranyuiak. A kisérletek az elvardsaimnak megfelel§ eredményekkel zarultak, ugyan-
akkor fontos mejegyezni, hogy az adathalmaz tulajdonsagai miatt értek el a modellek
ekkora pontossagot. A jelenség azzal magyardzhato, hogy a kiilénbo6z6 osztalyok hata-

rozottan elkiilolnek egymastol, azaz a kiilonb6z6 osztalyokba tartozé adatok tévolsaga

nagy.
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