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FEHERJE KLASSZIFIKACIO FUNKCIOSOSZTALYOK ALAPJAN

A targy keretein beliil a szakdolgozatomban elkezdett munka folytatasat, bévitését
tiztiik ki célul. Ennek témaja a gépi tanulas alkalmazasa volt molekuléris biologiai fel-
adatokra, konkrétan fehérjék klasszifikilasa az els6dleges szerkezetiik alapjan. A projekt-
munka soran a fehérjék vizsgalatahoz a természetesnyelv-feldolgozasban (NLP) is hasznalt
modszerek koziil alkalmaztam néhanyat, és 6sszehasonlitottam a kiilonb6z6, szekvencidkat

feldolgozo modelleket.

A feladatban a szakdolgozatomhoz képest 0j adathalmazt hasznaltam. Ebben a ko-
rabbitol eltérd szempontbol vannak osztalyozva a fehérjék, amit azért tartok fontosnak
kiemelni, mert a korabbi eredményeim alapjan arra a megallapitasra jutottam, hogy a
kordbbi modellek jo teljesitményéhez hozzajarult a korabbi adathalmaz osztalyainak ha-
tarozott elkiiloniilése egymastol. Az adathalmaz forrdsa egy Kaggle adathalmaz, amely a
Research Collaboratory for Structural Bioinformatics (RCSB) Protein Data Bank (PDB)
alapjan lett létrehozva. A feladat megoldasahoz az adathalmazbol két mezd6t haszaltam fel.
Az aminosavszekvenciat, ez a fehérjék elsGdleges szerkezete. Valamint a funkciososztalyt,
ami funkcids szerepiik szerint kategorizélja a fehérjéket. Példaul a Hydrolase osztaly tag-
jai olyan enzimek fehérjéi, amlyek a vegyiiletek hidrolizissel torténé bontasaban vesznek

részt.

Az adatbaziban 6sszesen 140911 rekord talalhato, de sziikséges volt adattisztitas veé-
gezni. Ki kellett sztirni a nem fehérje tipusi makromolekulakat, valamint a kiillénbo6z6

azonositoval rendelkezd, de azonos szekvencidval rendelkezd sorokat.

Az adattisztitas utan 87761 rekord maradt, amelyek Osszesen 3956 osztalyhoz tar-
toztak. Az alapstatisztikdk alapjan sziikséges volt az osztalyok szamanak csokkentése, a
kisebb osztalyok kozott meghatarozé szamban fordultak el§ olyanok, melyeknek mérete
elhanyagolhato volt a nagyobb osztélyokéhoz képest. Az dltalam meghatarozott érték alap-
jan a legkisebb osztaly mérete megkozelitSleg 10%-a lett a legynagyobb osztaly méretének,
és 1gy Osszesen 19 osztalyt kaptam. A kisérletek egy része az igy kapott adathalmazzal
tortént, de az oversampling-undersampling modszer segitségével megprobaltam egy ki-

egyenlitett adathalmazt létrehozni, és annak segitségével is végeztem tovabbi méréseket.

Kétiranya LSTM modell: Szakdolgozatomban GRU, LSTM és ezek kétiranya valtoza-

tait hasznaldé modelleket hasonlitottam Gssze. Eredményeim alapjan a kétirdnya LSTM

réteggel rendelkezé modell teljesitett a legjobban az ilyen tipusu, azaz szekvenciélis adato-

kon, ezért a projektfeladathoz kezdésként ezt a modellt hasznaltam fel. Varakozasaimnél



rosszabb teljesitményt produkalt, ezért modositottam a felépitésén és hozzaadtam egy
tovabbi kétiranyi LSTM réteget.

Konvoluciés modell: Konvolicios haldzatok hagyoményosan képfeldogozasi feladatok-

hoz alkalmasak. Miikodésiik legfontosabb jellemzGje, hogy a bemenetet részleteiben dol-
gozzak fel tgynevezett szlir6k segitségével. A sziir6k mérete és 1épéskoze meghatarozandod
paraméter, és ebbdl adodoan alkalmassé tehetGek szekvencialis adatok vizsgalatéara is. Az
ilyen halézatok az 1D-s konvoltcios haldzatok. Kiindulé modellként hagyoméanyos 1D-
s konvolucios rétegeket alkalmaztam, amely harom kiilonb6zd 1épéskozzel dolgozta fel a
bemeneteket. Pontossidg szempontjabol nem sokkal, de jobb teljesitményt ért el az els-
z6 modellhez képest, viszont jelentGsen gyorsabban teljesitette ezt az eredményt. Emiatt

hatékonyabbnak mondhaté erre a feladatra.

Hibrid modell: Jelen esetben a hibrid kifejezés arra utal, hogy a modell a bemeneti

adatokat két dgon, parhuzamosan dolgozza fel, és a kiilonb6z6 agakon LSTM valamint 1D-
s konvoluciés rétegek talalhatoak, majd a kimeneti adatokat Gsszesitve fog megtorténni
a klasszifikacio. A nagyobb méret és komplexitas megalapozta a modell teljesitményének

javulésat a korabbiakhoz képest.

A kiilonb6z6 modellek kezdeti mérései utan az adathalmaz kiegyenlitésén dolgoztam
az oversampling-undersampling modszerét alkalmazva. Ez azt jelenti, hogy a tanités soréan
hasznalt adathalmaz alacsony szamosagu osztalyainak tagjai véletlenszertien megtobbszo-
rozédnek vagy a nagy szamossagi osztalyok tagjai koziil véletlenszertien elhagyasra keriil
valamennyi, és igy kiegyensulyozott tanitéadathalmaz all elg. Ekkor hangstilyosabbé val-

hatnak a kisebb osztalyok is, tehat elvarhato, hogy a modell teljesitménye javuljon.

Osszességében egyik modell sem teljesitette az elvarasokat a kiegyensilyozott adathal-
mazon, bar egyenletesebb tanulasi folyamat volt tapasztalhatd. Az oversampling elvégzése
utan a bonyolultabb modellek esetében annyira idGigényessé valt a tanitas, hogy hasznal-
hatatlanna valtak, valamint erés tultanulés volt jellemz6 mindegyik modell esetében. Az
undersampling modszer kis mértékben javitott a tiltanulas problémajan, de szamottevéen
romlott a modellek pontossaga. Megfigyeléseim alapjan a nem megfelel§ eremédmények-

hez hozzajarult az adathalmaz mingsége.

A kovetkezo félévekben szeretnék javitani a modellek teljesitményén 4j architekturalis
és tanitasi modszerek bevezetésével, valamint 4j modellek, példasul transformer model-
lek hasznalataval. Mindezek mellett pedig egy jobb mindségu adathalmaz kialakitasat is

sziikségesnek gondolom.



Az alabbiakban szeretnék bemutatni néhany abrat, amelyek a konvoliciéos (CONV1D)
és a hibrid (HYBRID) modellek teljesitményét reprezentaljak.

Az 1. és 2. abrdn lathatoak a modellek pontossaganak és veszteségfiiggvényének értékei

az epochok szamanak el6rehaladtéaval.
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1. &bra. CONV1D (balra) és HYBRID (jobbra) kiegyensiilyozatlan adathalmaz esetében
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. dbra. CONVID (balra) és HYBRID (jobbra) kiegyenstlyozott adathalmaz esetében (undersampling)

CONV1D CONV1D HYBRID HYBRID
Database normal  undersampled normal undersampled
Train acc (%) 98.23 96.71 97.7 96.12
Train loss 0.06 0.15 0.09 0.17
Val acc (%) 55.58 45.18 57.18 38.23
Val loss 3.13 3.22 2.61 3.41
Test acc (%) 56.88 45.98 57.84 39.42
Test loss 2.99 3.19 2.56 3.37




A 3. és 4. dbran lathatoak a modellek tévesztési matrixai. Az eredmények szézalékos

aranyban vannak megadva.
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3. abra. CONV1D (balra) és HYBRID (jobbra) kiegyenstlyozatlan adathalmaz esetében
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4. dbra. CONVI1D (balra) és HYBRID (jobbra) kiegyenstlyozott adathalmaz esetében (undersampling
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