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Feladat ismertetese

» Fehérjék kristalyosoddasi hdmérsékletenek
vizsgalata

» Az input az aminosavak sorrendje, az
output a kristalyosoddsi homérséklete

» Felhaszndalt modell a Random Forest €s az
XGBoost



A homeérsekletek eloszlasa




Adat elokeszitese

» Szekvencidk lerdviditése 100 hosszura:
» A Ul rovid szekvencidkat eldobtam
» A tUl hosszuaknak csak az elsé szaz elemét tartottam meg
» Ezt a modszert késébb lehet fejleszteni

» One-hot encoding: minden betdt egy 24 dimenzids
vektorral helyettesitink:

» 24 féle aminosav fordul eld, bdr ezek kézUl 3 nagyon ritka

» Igy egy bemenetet egy 2400 hosszU vektorral
reprezentalunk

» Singular Value Decomposition (SVD) haszndlata a
dimenzidszdm 50-re csdkkentésere

» Ritka matrix formdatumban tarolhatod



Singular Value Decomposition

» A=UxS VT ahol:

» A az eredeti matrix, mérete n *m

» S fEatojanak elemei a 4/ A;(4 = AT)-k, ahol ;(B) a B mdatrix i.
legnagyobb sajatértéke. S mérete n«m

» U oszlopai az A matrix bal szinguldris vektorai, V oszlopai
pedig a jobb szinguldris vektorok. U n xn, V pedig m * m
meéretd

» Gyakran alkalmazzdk, ha egy matrix dimenzidszamat
szeretneék csdkkenteni, én is erre haszndaltom

» Az U elsO 50 oszlopdt tartottam csak meg



Random Forest

¥A Randon Forest kigrtékeléne

from sklearn.model gelection import train test _split
from sklearn.ensenble import RandeaForestRegressor
from sklearn.metrics import nean_squared_error

Y « joaned_list| ‘crystallizationT
X = onehot_encoded_sparse_transf

max_depth min_samples_split min_samples_leaf

)

Y_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size=8.1, random_state=47)

nodel = RandonForestRegressor(criterion = mnse’, max_depth = 186, min_sasples_split = 25, min_ssaples_leafs=
regsncdel . fit(X_train, Y_train)

pred= reg.predict{X_ test)

nse = pean_squared_error(Y_test, pred)

yrint{ “The nean sguared error] (MSE) on tes t: {i.47)" format(mse))

The mean squared error (MSE

A modell kiertekelése a
legjobb paraméterek mellett

Hiperparaméterek
elllifeNe

Max_depth

Az elért legkisebb mse: 57.1986.



Random Forest
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A hédmérsékletek atlaga 291 fok volt, a median €s mddusz 293.
Kiprobdltam, milyen mse ertéek adddna, ha a joslat végig ezen ket érték
egyike lenne. Ezekben az eseteklben az mse 63 illetve 67 volt. Vagyis a
Random Forest javitott ehhez képest.



XGBoost

‘ FK1drtekelds

from sklearn,model_selection isport train_test split

Y = joined_list{ crystalliz enpk' |
X « onehot_encoded_s: R 5
X_train, X_test, Y_train, Y_test « train_test_split(X, Y, test_size«P 1, random_state«42)
xg.reg = xgb,XGB8Regressor(objective ='reg:linear’, colsample_bytree » 8.3, learning.rate = 1, max_depth = 5, alpha = 18, n_estimators = 19)
xg_reg.fit(X_train Y _train)
preds = xg_reg.predict{X_test)
« nean_squared_error(Y_test, preds)

% (mse))

16:36:44] WARNING sro/objectives/regrassion obj.ous174: reg ar 18 scated in favor of regisquarederro
[16:36:45] WARNING tive/rogression_oby.culy’ no: t in favor of reg:squarederro
MSE! 03.391344

Az elért legjobb mse: 63.301344.

Az XGBoost eseteén nehezebb a hiperparaméeterek hangoldsa, mint
a Random Forestnél. Emiaft lehet jobb az eredmény utdbbindl.



JOvobeli feladatok

» A mostani modszerek javitasa:

» Padelés haszndlata a tul rovid szekvencidkndl,
vagy loopolds

» A ritka aminosavakat ugyanazzal a betUvel
jeloljuk
» El kellene érni, hogy akarmilyen hosszu

aminosav szekvencidt be tudjunk adni a
rekurziv modellnek, és az jol tudjon josolni

» LSTM (Long Short Term Memory) kiprobadldsa
» BERT modell betanitasa a fehérje adatbdzisra






