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1 Az alapfeladat

Ebben a félévben a Lewis Moffat és David T. Jones [1] cikkébdl indultunk
el. A cikkben ismertetik az S4PRED nevii programot, melynek célja fehérjék
masodlagos szerkezetének megjéslasa abban az esetben, amikor nem ismert a
fehérjének homoldgja.

A legjobb mddszer a mésodlagos fehérje szerkezet megjoslasara homolégiara
épiil, ezekkel elérhetd akdr 84%-os pontossdg is. Enélkiil csak 71 — 72% koriili
eredményt szoktak elérni. A pontossigot @3 értékben mérik, ahol minden
aminosavnak harom lehetséges szerkezet van: alfa-hélix, béta-redd illetve kan-
yvarok. Létezik 8 osztalyu klasszifikdcié is, de gépi tanulasi szempontbdl a két
feladat nem sokban kiilonbozik. A Q3 érték szamitasakor azt veszik figyelembe,
hogy a 3 osztdlyu klasszifikdcié esetén hiny aminosav masodlagos szerkezete
lett helyesen eltaldlva.

Célunk a félév els6 felében a cikk eredményeinek reprodukalasa volt, késébb
pedig a hélé architekturdjanak kicserélése, és ezzel esetleg javitani az eredményti-
kon.

Az [1] cikkbél felhaszndltuk a kétszeres tanitds technikajét is. Az olyan fehérjék-
nek a szama, aminek a masodlagos szerkezete helyesen van annotalva, nagysag-
rendekkel kisebb, mint a még nem feltérképezett fehérjék szama. Felhasznélva,
hogy a homolégiara épiilt mdédszerek pontossiga mar elég nagynak tekintheto,
a szerzék kivalogattak 1,08 millié olyan fehérjét a UniProtKB adatbazisbdl,
amire igaz, hogy nem homolégja egyik olyan fehérjének sem, ami a CB513 el-
eme. A CB513 egy 513 fehérjét tartalmazé adatbézis, a masodlagos szerkezet
prediktélasakor egy sztenderd teszt-adatbédzis. A kivéalogatott fehérjéknek predik-
taltdk a masodlagos szerkezetét a PSIPRED V4 [2] programmal, ami nagy pon-
tossagu becsléseket ad. Ezzel a modszerrel sikeriilt nagy mennyiségii annotalt
fehérjét eléallitani, amikkel kénnyebb lett tanitani a modelliinket. Az igy sz-
erzett adaokat hivjuk pszeudo-cimkézett fehérjéknek. A szerzbk ezt kiegészitették
10.000 olyan fehérjével, amit a Protein Database adatbézisb6l szedtek a PISCES
szerver segitségével, és ismert volt a valédi masodlagos szerkezetiik. Tovabba



félretettek 500 tovabbi fehérjét az utébbi halmazbol, validdcids célokra. A mod-
ell az els6 halmazbdl tanult, és hasznéaltak hozz4a a validacios halmazt. A futdsido
a végsd modellek esetén 48-72 éra alatt futottak. A cikk szerzéi hasznaltdk az
ugynevezett fine-tuning eljardst [3], amikor a mar betanult a modellt még egy
epoch-on keresztiil tanitjdk, immaéaron a valésan cimkézett fehérjéken. Ez az
eljaras az ¢ esetiikben majdnem 5 szdzalékot javitott a modell pontossidgan, igy
érték el a 75%-ot.

Mi nem hasznaltuk a maésodik adatbazist, csak az elsvel tanitottuk a mod-
elljeinket. Kés6bbi javitasi lehet6ség lesz a fine-tuninghoz hasznalt adatbézis
megszerzése és hasznalata.

A félév elsé felében reprodukaltam a cikk néhdny eredményét. Megszereztem
a teszteléshez haszndlt CB513 nevii adatbézist. A cikk szerzdi tgy irtdk meg
a programot, hogy egyszerre csak egy fehérjét tudott feldolgozni, és csak egy
specidlis fajlformdatumban tudta beolvasni az inputot, és az outputot is abban
adta meg. Ezeket dtirtam, hogy képes legyen a program CSV (Comma Sepa-
rated Values) formdtumban tdrolt adatbézist is kezelni. fgy megismételtik a
méréseket, majd megmértilk a Q3 pontszamokat. A végsd eredményiink 74.2%
volt, ez megkodzelitette az 6 eredményiiket.

Miutén végeztink a reprodukaléssal, a cikket alapul hasznélva, elkezdtik egy
sajat modell kiprébaldsat. Megszereztiik a cikkben hasznélt pszeudo-cimkézett
fehérjéket az aminosav szekvencidjukkal egyltt. A cikkben hasznélt hal6 az
LSTM egy véltozatat, az AWD-LSTM-et hasznalta. A tavalyi 6néllé projekt
tapasztalata is megmutatta, hogy ez a modell nagy pontossagot tud elérni ha-
sonlé feladaton, de azt is tudjuk, hogy az Temporal Convolutional Networks
alkalmanként jobban teljesit hasonlé feladatokra, mint az LSTM, ezért megéri
kiprébélni itt is.

2 A Temporal Convolutional Network

A temporal convolutional network (TCN) [4] architekturdk egy csalddja, melyek-
nek a megkiilonboztetd jegyei kozé tartozik, hogy a prediktalashoz csak az
eddig latott elemeket haszndlja, tovabbd egy RNN-hez hasonldéan barmilyen
hosszu sorozatot képes beolvasni, és ugyanolyan hosszu outputot visszaadni.
Sajatossaga tovabba, hogy akar nagyon messze képes legyen visszanézni a miltba
prediktélaskor. Ehhez rezidudlis blokkokat tartalmazé mély haldkat fogunk
hasznélni, és dilated convolution-t.

2.1 Causal Convolutions

A feladat formalizaltan, adott egy Xg, X1,... X7 bemenet, és sziikséges egy
Yo...Yr kimenet, melyeket egyesével adjuk meg. Amikor valamilyen t-re Y;-t
megadjuk, akkor csak a Xj. .. X; inputokat hasznalhatjuk. Ez a causal megszori-
tas. Széval egy modell az egy olyan f fiiggvény, amire f : X7+ — YT+1 &g



f(Xo,.... X1) = vy}, ...,yp az emlitett fiiggéseket betartva. Célunk megtan-
ulni egy olyan f fiiggvényt, ami egy L veszteségfliggvényt minimalizal az elvart
kimenet és az altalunk adott kimenet kozott:

minL(Yy... Yr, f(zo,...,27)) (1)

Ahhoz, hogy a TCN elérje az elsé elvart kovetelményt, ahhoz egydimenzids kon-
voliciét hasznél (fully connected network, FCN). Minden rejtett réteg ugyanolyan
hosszi, mint a bemenet, tovabba haszndlunk egy filterhosszndl eggyel révidebb
hosszui zero padelést a szekvencidk elején. A maéasodik feltétel teljesitéséhez a
TCN causal convolutions-t hasznal, vagyis olyan konvoltciét, ami betartja a
causal megszoritast. A modszer hatranya, hogy ahhoz hogy a tényleg elég sok
elismerete legyen a modellnek a becsléshez, nagyon mély halét kell késziteni.
Ezért kellett sokféle technikat hasznélni konvolicids hélokbol, hogy jol legyen
implementalva.

2.2 Dilated Convolutions

Egy egyszerli casual convolution csak a halézat méretében linearisan tud vis-
szanézni az eddigi inputon. Ez probléma, ha tényleg nagyon sok elGismeretre
van sziikségiink a prediktalashoz. Ezért hasznaljuk a dilated convolutions-t,
aminek lényege hogy a receptiv mez6 exponencidlisan nagy lesz. Formadlisan,
ha egy egy-dimenziés szekvencia inputunk van, z € R™ és egy f filteriink,
f:0,...k—1— R, egy dilated konvolicié operator F' egy s szekvencia-elemen
igy definialhaté:

k—1
F(s) = (zxdf)(s) = Y f(i)Ts—au (2)
t=0

ahol d a dilation faktor, k a filter mérete, s — d x i pedig arra vonatkozik, hogy a
multba tekintiink. A dilation 1ényege tehat hogy fix lépéseket tesziink minden
szomszédos beolvasandé input kézé. Ha d = 1, akkor a dilation convolutionbol
egy egyszeru konvoltcié lesz. Ha d nagyobb, akkor tetején 1évé outputunk egy
nagyobb méretli bemenetbdl szarmazik, ezaltal megndvelte a convolution halé
receptiv mezejét.

fgy két médon tudjuk névelni a TCN receptiv mezejét, vagy noveljilk a k filter
méretet, vagy a d dilation faktor méretét, ahol az effektiv el6zménye egy egy
rétegnek (k — 1)d. A hdlé méretében d exponencidlisan né, vagyis a halé i.
szintjén d = 2°. Emiatt biztos lesz, hogy lesznek filterek, amik minden inputot
elérnek, és egyszerre lesz nagyon nagy az effektiv el6zményiik.

2.3 Rezidualis kapcsolatok

Egy reziduélis blokkban két &g van, egyiken transzforméaciok egy sorozatat ha-
jtjuk végre (F'(x)), majd az eredményt Gsszeadjuk az eredeti bementi z-szel, és
a végén van egy aktivdcids fiiggvényiink.
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Figure 1: A dilation miikodése

Vagyis a rétegben azt kell megtanulnia a modellnek, hogy moédositja az identités
fliggvényt. Mély hdlékban ez a valtoztatds hasznosnak bizonyul.

A TCN receptiv mezejének mérete fiigg a hdlé mélységétdl (n), a filter méretétsl
(k), a dilation faktoratdl (d), ezért a nagyméreti TCN-ek stabilizdldsa komplex
feladat. Példaul, ha a jéslatunk fiigghet akér egy 2'° méret{i inputtdl, aminek
a dimenzidészama is magas, akkor akar 10 rétegre is sziikségiink lehet. Minden
rétegben szerepelhet t&bb filter is. Az eredeti cikkben a szerzék egy rezidudlis
blokkban kétrétegnyi dilated causal convolution-t hasznaltak, valamint ReLu
aktivacids fliggvényt. Emellet weight normalizationt, valamint spatial dropoutot,
aminek lényege, hogy minden tanitd 1épésnél egy teljes csatornat kinullazunk.
Azért, hogy a bemenet és a kimenet hossza ugyanakkora legyen, haszndlnunk kell
egy 1x1-es konvoliciot is, hogy az elemenkénti Gsszeadas ugyanakkora méretii
tenzorokkal torténjen.

A TCN modellnek elényei kozé tartozik a parhuzamossig, a konvolucidk egysz-
erre torténhetnek, mert ugyanazokat a filtereket haszndljak a rétegek. A tanitds
és az értékelés kozben is, egy hosszii bemeneti szekvencia egyszerre feldolgo-
zhaté, nem kell részletekben csindlni, mint egy RNN-nél. A receptiv mez6
mérete konnyen valtoztathaté tobb paraméter segitségével is, példaul lehet
novelni a dilated konvolicids rétegek szamét, nagyobb dilation faktort hasznal-
hatunk, vagy a filtert is novelhetjiik. Ezért konnyebben tudjuk kontrolldlni a
modell meméria igényét.

A tanitas sordn a gradiensek szamolasa sem okoz akkora nehézséget, mint egy
RNN esetén. Kiilonosen hosszi szekvencidk esetén a TCN kevesebb meméridt
hasznal a tanitds soran, mint példaul az LSTM. Ennek oka, hogy az LSTM
példaul sok részeredményt tarol, amik a késébbi celldkban kellhetnek. A TCN-
nél viszont egy filter elég egy rétegre, ezért kevesebb memoriat haszndl. Fontos
tovabba, hogy az RNN-hez hasonldan kiilonb6z6 hosszu szekvencidkat is képes
feldolgozni.



A modell hatranya, hogy kiértékeléskor egy sima RNN-nek elég megkapnia X;-
t és egy rejtett h; allapotot tarolnia, hogy jésoljon. Ekkor az egész eddigi
elézmény egy fix hosszi hi-ben van tarolva, de a TCN esetén az egész eddigi
szekvenciara sziiksége lehet, emiatt ilyenkor néhet a meméria igénye.
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Figure 2: Egy rezidudlis blokk felépitése

2.4 Acausal Convolutional Neural Network (A-TCN)

Abban az esetben, ha nem csak a multbeli informéaciét hasznalhatjuk a predikta-
ldskor, hanem a jovébelit is, akkor hasznalhatunk acasual TCN-t [5], ami a TCN
egy valtozata. A mi esetiinkben ez utébbi modellt hasznaltuk.

3 A feladat megoldasa

A fehérje szekvencidk elkddoldsa hasonléan ment a tavalyi LSTM-es feladathoz.
Az aminosavakat kodoltuk egy 1 és 24 kozti szammal, meghagyva a 0-t egy
kiilonleges karakter szaméra a padeléshez. A masodlagos szerkezet osztalyokat
is kédoltuk, 0-t6l 3-ig hasonléan. Tavaly kidertilt, hogy a szdétar betiinek per-
mutaldsa nem befolyésolta az LSTM teljesitményét, igy most is azt feltételeztiik,
hogy nem lesz érdemi kiilonbség. Hasonléan ismét figyeltiink arra, hogy a
fehérjék hossz szerinti sorrendben legyenek, igy elérve, hogy a lehetd legkevesebb
padelés kelljen haszndalni egy-egy batchben. A tavalyi adatbazisban adtunk egy
felsé korlatot, eldobtunk minden 1500-nal hosszabb szekvenciat. Idén ezt ki-
hagytuk, ugyanis ebben az adatbazisban gyakoriak voltak az akar 5-6000 hosszt
protein szekvencidk is.
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Figure 3: Acasual TCN felépitése

Ebben a feladatban a klasszifikdlast nem egyszer kell megejteni fehérjénként,
hanem minden egyes aminosavat kiillon kell prediktalni, a kimenet ugyanolyan
hossz, mint a bemenet. Emiatt figyelni kellett, hogy a pontossag szamolasakor
ne nézziikk a padelt részeket, csak a fehérjén menjiink végig. Az értékeléskor a
kordbban emlitett Q3 score-t néztiik, vagyis az eltalalt aminosavak szamat.

3.1 Hiperparaméter optimalizalas

Az alapvet6 paraméterek, amiket allitanunk kellett: bedgyazdsi dimenzid, a
blokkok mérete, illetve azok szdma, az ablakméret vagy filter, a feature-size,
valamint a learning-rate és a batch-size.

A beagyazasi dimenziot 16-ra allitottuk. Mivel a sz6tar mérete 25 volt, érdemes
volt ennél kisebb szdmot kiprébalni, és ezen j6l miikodtek a modellek. A dilation
base adta meg, hogy mi legyen a hatvany alapjaban. Ezt prébaltuk magasab-
bra allitani, de nem okozott kiilonosebb javulast a végeredményben, igy maradt
végiil kett6. Hasonlé okbdl lett a feature size 64. Olyan szam kellett, amit oszt
a bedgyazési dimenzié. Az optimalizalas sordn sok szamot kiprébéaltunk 32 és
512 kozott, de ezek sordn gy tint, érdemi javulas nem torténik, ha til maga-
sra allitjuk ezt az értéket. A tanuldsi id6 ellenben drasztikusan megnétt, akér
tizszeresére is. A learning rate-t és a batch-size-t egyszerre aliltottuk, klassziku-
san forditottan ardnyosan valtoztatva éket. A tapasztalataink miatt allitottuk
végiil be a learning rate-t 10~ %-re, és a batch méretet 256-ra. Optimizernek
Adamot hasznaltunk.

Sokféle konfiguraciét kiprobéaltunk, a tapasztalatunk az volt, hogy a modellek
hatékonysdga sokszor csak kis mértékben valtozott, drasztikus eltérés ritka volt,



ha megfelel6en sok tanité adatot hasznaltunk. A legtobb modell train adathal-
mazon mért pontossaga 82 és 84 szazalék kozé esett.

Accuracy after each epoch

Figure 4: A pontossag alakuldsa a tanitas els§ 10 epochja soran a legjobb modell
esetén

Figure 5: A pontossag alakuldsa a tanitas kdvetkez6 10 epochja sordn a legjobb
modell esetén

A tanitdsok utdn minden modellt kiprébaltunk a CB513 adathalmazon is. Az
itteni protein szekvencidk jelentGsen eltérnek mind a tanité, mind a validdcids
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Figure 6: A veszteség alakuldsa a tanitas sordn

adathalmazban 1év6 szekvencidktol. Ezen a pontossdg 69 és 71 szézalék kozott
volt. Erdekes volt, hogy az itteni legjobb pontossagot egy olyan modellel értiik
el, ami még nincs optimalizalva. Tl nagyra volt hagyva a bedgyazasi di-
menzidja. Viszont mikor azt csokkentettiik, a teljesitmény is romlott. Vagyis
még tovabbi optimalizalasoknak helye van. Egy olyan modellel, amin a paraméte-
rek jobban be voltak allitva, csak megkozeliteni sikeriilt ezt az eredményt,
tilszarnyalni nem.

A legjobb modell esetén az els6 10 epoch sordn gyorsan tanult a modell, és
gy tlint még érdemes lesz tovabb tanitani, de a kovetkez6 10 epoch sordn a
pontossag jelentésen nem nott, csak ingadozott. A két kép technikai okok miatt
nem keriilt egy abrara, kiillonboz6 alkalmakkor folyt a tanitas.

A tanitasok soran mi csak a pszeudo-cimkézett adathalmazt hasznédltuk. Ezen a
cikk szerz6i végiil az LSTM-mel 71 szazalékot értek el a CB513-on, de egy sokkal
lassabb modellel. Ok utdna egy fine-tuning fazissal elérték a 75 szazalékot, mi
viszont nem szereztiik be azt az adathalmazt, amit 6k ott hasznaltak, igy eddig
csak ezt a részeredményt tudjuk Osszemérni. Itt pedig sikeriilt az 1 dimenzids
konvolicids haléval ugyanolyan jé eredményt elérni, mint nekik.

3.2 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Eszrevettiik néhany mérésnél, hogy a modell nagyobb pontossagot ért el a
validaciés halmazon, mint a tanité halmazon. Ennek egy lehetséges oka, hogy
nem fiiggetlen egymastol ez a két adathalmaz. Ezt korabban nem vettik fi-
gyelembe, mert az adathalmaz eléallitdsa soran a [1] cikk szerzéi rendkiviil odafi-
gyeltek arra, hogy az adathalmazban benne levo fehérje szekvencidk egyaltalan



ne hasonlitsanak a CB513-ban taldlhaté fehérjékre. Tovabba az adatok alapveto-
en az UniClust30 nevii adatbédzisbdl szarmaznak, ahol azok a fehérjék, amik le-
galabb 30 szédzalékben megegyeznek, egy klaszterbe vannak sorolva, a klaszterek-
bol pedig csak egy fehérjét vélasztunk. Ugy tlint, ez elég lesz arra, hogy ne
legyen til hasonlé a két adathalmaz, de lehetséges, hogy nem igy alakult. Emi-
att egy javitas lehetne, ha mi magunk klasztereznénk ismét a meglévo egy millié
fehérjét, 10 osztalyba, és ezek kozil kettot valasztanank validdcids halmaznak,
a tobbit pedig taniténak hagynank.

fer each epoch

Figure 7: Néhany esetben validaciés halmazon nagyobb pontossdgot értiink el,
mint a tanitéon

Erdemes lesz megszerezni a valddi cimkékkel ellatott adathalmazt, és azzal
tovdabb javitani a modellt. A tapasztalatok szerint egy ilyen fine-tuning tud
javitani a model teljesitményén, varhatéan itt is fog segiteni.

Tovabbi lehetéség, hogy ha a modellben haszndlt Adam optimizert kicseréljitk
példaul gradient boostingra. Lehet, hogy ett6l n6 a modell pontosséiga.
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