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1. Korabbi félév osszefoglalasa

A targy keretein belill a szakdolgozatomban elkezdett munka folytatasat, bévitését tlztik ki célul. Ennek
téméaja a gépi tanulas alkalmazasa volt molekularis biologiai feladatokra, konkrétan fehérjék klasszifikaléa-
sa az elsGdleges szerkezetiik alapjan. A projektmunka soran a fehérjék vizsgéalatdhoz a természetesnyelv-
feldolgozasban (NLP) is hasznalt modszerek koziil alkalmaztam néhanyat, és 6sszehasonlitottam a kiilon-
b6z6, szekvencidkat feldolgozé modelleket.

Az els6 félév soran a szakdolgozatomhoz képest 1j adathalmaz felhasznalasa, az abban alkalmazott
modellek architekturajanak modositasa valamint 4j modellek konsturaladsa tortént. Harom kiilonbozé

felépitést halozattal dolgoztam:
e Kétiranya LSTM modell
e Konvoluciés modell
e Hibrid modell (el6z8ek dsszekapcsolasa)

Osszességében egyik modell sem teljesitette az elvarasokat. Arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy a
nem megfelel§ eremédményekhez hozzajarult az adathalmaz mindgsége is. Ennek ellenére sziikségesnek

tartottam tovabbi modellek kiprobaldsat ezen az adathalmazon az eredmények javitasa érdekében.

2. 1IDCONYV & LSTM modell

Parhuzamos kutatasban létrejott egy olyan halozati felépités, melyet bizonyos fajtaju sztochasztikus fo-
lyamatok paraméterbecsléséhez lehetett alkalmazni. A halézatban az inputként kapott adatok beagyazasa
egy 1D konvolicios réteg segitségével valosul meg, majd tovabbi feldolgozasa kétiranya LSTM rétegek

alkalmazésaval torténik. Ennek mintajara konstrualtam meg a kiindulé modellemet.



3. Residual Networks

A rétegek input adatainak forrasat tekintve, az eddigiekben alkalmazott halozatokrol elmondhato, hogy
minden réteg bemeneti adatai az el6z6 réteg kimeneti adataibél szarmaztak. Ennek az architektaranak a
modositasaként rezidudlis blokkokat alkalmaztam.

A rezidualis blokkokat tartalmazo halozatok abban kiilonboéznek a hagyoméanyos felépitést halozatok-
tol, hogy bizonyos rétegek bemeneti adatai nem csak az azt kdzvetleniil megel6z6 réteg kimeneti adataibol
szarmaznak. Altalanossagban elmondhato, hogy egy neuralis halozat pontossaga javul a rétegek szama-
nak novelésével, azonban ez a javulas egy bizonyos hatiron til stagnélni, kés6bb romlani kezd. Ez a
gyakorlatban megfigyelhets jelenség az eltling gradiens problémara vezethets vissza.

A ResNet halozatot 2015-ben mutattak be elGszor, mint egy specialis konvoltcios halozattipust, ami
képfeldolgozasra alkalmazhato. A korabbi konvoluciés halozatoktol eltérGen (pl. VGG architektura) agy-
nevezett skip connection keriilt a halozatba. Igy valosithato meg az el6zdekben emlitett informacidaramlas
a nem kozvetlen egymas utan kovetkezo rétegek kozott. Egy LSTM cella bels§ mechanizmuséban is meg-
jelenik a rezidualis modszer elve, amely tgynevezett kapuk segitségével valosul meg, ezek szabalyozzak

az informacioaramlast. Hasonlo megvalositas lehetséges a rétegek szintjén is.
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1. Abra. Rezidualis modszer

Nincs megkotés a rezidualis blokkok belss felépitésére, kiillonb6z6 moédokon alkamazhato a skip con-
nection is. Példaul az d4bran lathaté egyik moédszer a kimenet és a reziduélis kozvetlen 6sszeadésa, a mésik

modszer 1D konvoluci6 alkalmazésa az Gsszeadés el6tt a rezidualison, a csatornaszam megvaltoztatasara.



4. Dilated Networks

A Wavenet halozat nyers hangadatokat dolgoz fel majd tjakat general. Az egyik erGssége a modellnek,
hogy tudja kezelni a nyers hangadatokat, melyek jellemzGen 16 000 mintat tartalmaznak masodpercen-
ként, de jobb mingségi adatok esetében ez a szam 22 050 és 44 100 is (22,5/44,1 kHz) lehet. Erre azért
képes, mert a modell bizonyos rétegei dilatalt konvoluciés rétegek. Hagyoményos konvoltucié soran egy
meghatarozott méretd konvolicios sziirGvel torténik az input vizsgélata, dilatalt konvolucios réteg eseté-
ben meghatérozhato, hogy a konvoliciés szilird bizonyos pontokat hagyjon figyelmen kiviil. Igy nagyobb
adatrészleteket lehetséges feldolgozni ugyanakkora szamitasi koltséggel. A modell atalakithato klasszifi-

kacios feladat megoldasara.
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2. abra. WaveNet struktura.

A WaveNet modell architekrurdjanak kialakitasa soran az input szekvencidk nagy dimenzidja adta
az intuiciot. Azonban a dilatacios sziir6 azon tulajdonsiga, hogy nem csak a kozvetlen egyméas mellet-
ti adatpontokbol képes informaciot nyerni, adta az otletet, hogy megprobaljuk ezen moddszer elényeit

kihasznalni a fehérjevizsgalatok soran.

5. Felhasznalt modellek

Fontosnak tartom kiemelni, hogy el6z6 félévben végeztem kisérleteket kiegyenlitett és kiegyenlitetlen
adathalmazon is, azonban tgy hataroztam, hogy most csak a kiegyenlitett adathalmazzal fogok dolgozni.
Kiilonboz6 forrasokbol szarmazo vizsgalati eredményeket Gsszehasonlitva a sajat eredményeimmel azt
tapasztaltam, hogy strukturédlisan szinte megegyezd modellek teljesitménybeli kiilonbozdségét csak az

adathalmaz befolyasolta. Tehat el6fordultak hamisan jo eredményt mutaté6 modellek.

5.1. 1IDCONYV & LSTM modell

A kiindulé modell a fentebb emlitett paraméterbecslésre alkalmas modell mintéjara jott létre, és sorban
egy konvolucios, egy kétiranyta LSTM, valamint egy Average Pooling réteg alkotta. Fzzel a felépitéssel
valamint kiilonb6z6 paraméterekkel végeztem a kezdeti méréseket. A modell értékeléséhez az el6zs fél-
évben alkalmazott modellek legjobb teljesitményét is alapul vettem. A rétegszamok novelése nélkiil a
modell mar az els6 vizsgalatok soran megkozelitette a korabbi, mar optimalizalt modellek teljesitményét,

azonos adathalmazon vizsgalva. Valamint jelentSs eredménynek tartom, hogy 1j kétiranya LSTM rétegek



bevezetése utan elérte, vagy meghaladta olyan korabbi modellek teljesitményét, amelyek a kdnnyebb,
kiegyenlitetlen adathalmazon dolgoztak. Az LSTM rétegek darabszaméanak novelése mellett az LSTM
celldk neuronszamanak novelése altal sikeriilt még javitani az eredményeken. De a szakirodalom és a ta-
pasztalatok alapjan elmondhatd, hogy kézvetlen egyméas utan maximum 3-4 LSTM réteggel tud a modell
optimaélisan teljesiteni, ennél tobb réteggel dolgozva a teljesitmény romlani kezd. A probléma megoldéasa

céljabol alkalmaztam a rezidualis modszert.

5.1.1. Eredmények abrazolasa
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5.2. Residual 1IDCONYV & LSTM modell

A rezidualis héalozatok altalaban konvolicios rétegeket tartalmaznak, de alkalmazhaté a modszer LSTM
rétegekkel is. Kezdetben a 2. abréan lathato jobb oldali felépitéshez hasonlé megoldast alkalmaztam.
Konstrualtam egy modellt, mely olyan reziduélis blokkot tartalmazott, amelyen beliil egy kétiranya LSTM
réteg dolgozta fel a blokk bemenetét, és a skip connection a kimenettel valo 0sszegzés el6tt 1d konvolicion
ment keresztiil. Ekkor a modell a bedgyazo réteg utan egy 1D konvoltcids rétegb6l, majd néhany rezidualis
blokkbol, végiil az Gsszegzd rétegekbdl épiilt fel.

A varakozasaimmal ellentétben ez a modell nagyon rosszul teljesitett, ezért gy dontéttem valtoztatok
a reziduélis blokk felépitésén és az Osszegzés el6tti konvolaciot nem alkalmazom. A szamitdgép erdforrasait
figyelembe véve kivalasztottam egy optiméalisan jol teljesité modellt, és annak paraméterbeallitasaival
dolgoztam. Az LSTM rétegekhez tartozo belsé dimenziot 64-nek valasztottam, és 3-4-5 db LSTM réteggel
rendelkez6 modellek teljesitményét vizsgaltam és hasonlitottam Gssze.

Osszességében elmondhaté a rezidualis blokkot tartalmazé modellekrsl, hogy a tanulasi id6 jelentGsen
kevesebb volt, azonban pontossag szempontjabol nem tudtam elérni olyan jelent&s javulast, mint amit
vartam. De az id6tényez6 nem elhanyagolhaté kiilonbség, volt olyan modell, amelyiknél kozel 4 6rarol 1,5
orara csokkent a tanulasi id6. A pontossag javitasa érdekében ismét modositottam a reziduélis blokkot,
és az Osszegzés miivelete helyett konkatenaciot alkalmaztam.

Ismételten az id6tényezd javulasat tapasztaltam, valamint a tanitas soran mért validaciés veszteség

csOkkenését. Utols6 modositasként olyan blokkot hoztam létre, amelynek bemenete kozvetleniil a bedgyazo



rétegbdl szarmazott és az 1D konvolicios réteg és a kétiranyu LSTM réteg is a blokkon beliil volt. Sikeriilt

a pontossagot ndvelni, azonban a taulasi id6 jelentGsen megnovekedett.

5.2.1. Eredmények abrazolasa
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3. 4bra. Els6 tiptst rezidualis blokk alkalmazasa esetén (balra) és az els6 modositas utan (jobbra)
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4. abra. Rezidualis halozat (balra) és az alapmodell (jobbra), mindketts 4 LSTM réteggel dolgozott.
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5. abra. Utols6 modositas utani, magasabb pontossaga modell.

5.3. Dilated 1IDCONYV & LSTM modell

A fehérjelancot alkotdé aminosavak, nem csak a lancban kozvetleniil szomszédos aminosavakkal allnak
kolesonhatésban, ezért arra a kovetkeztetésre jutottam, hogy érdemes lehet a tavolabbi kapcsolatokat is
vizsgalni. A WaveNet modell mintajara atalakitottam az el6z6 félévben hasznalt konvoliciés modellemet
dilatalt konvoltcios rétegek alkalmazéasaval. Az elvarasom a modellel szemben a teljesitmény javulasa volt
a dilatalt sziir6 miatti bévebb informécionyerés hatasara.

Az atalakitott modellben a bedgyazé réteg utan egy rezidualis blokkon beliil valosult meg a dilatéalt

konvolacié. Azt a modszert alkalmaztam, amikor a skip connection 1D konvolicion is keresztill megy. A



dilataciés rata dinamikus valtozo lett, mértékét elGszor exponencialisan névekvének valasztottam, késGbb

egyenletesen névekvére modositottam az eredmények alapjan. A modell pontossdga nem javult szamot-

tevGen, de a loss fiiggvény értéke csokkent.

5.3.1. Eredmények abrazolasa
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6. 4bra. 1D konvoltciés modell (balra) és WaveNet mintajara létrehozott modell (jobbra)

5.4. Tervek a kovetkezs félévre

A kovetkezd félévben szeretnék transfomer tiptst modellekkel dolgozni ugyanezen a feladaton, valamint

1j feladatot bevezetni, példaul fehérjék 3D-s szerkezetének elérejelzését. Szeretnék konstruélni a dila-

talt konvolicids réteg mintajara egy dilatalt LSTM réteget, amelynek alkalmazasa varakozasaim szerint

tovabb javithat a modellek teljesitményén.
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