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Az 6nallo projekt els6 félévére valasztott feladatom fehérjék tulajdonsagainak gépi tanulasi
modellekkel torténé megjoslasa volt. Ez a feladat alapjat képezi szamos bioinformatikai
megoldasnak, a human genom értelmezését6l, genetikailag modositott baktériumok
gyogyaszati felhasznalasaig. A téma aktualitasat mutatja, hogy 2020 novemberében a
Google’s DeepMind bemutatta AlphaFold nevii gépi tanulasra épiilé algoritmusat, amivel az
aminosavak sorrendjébdl képes a fehérjék térstrukturdjat elég nagy pontossaggal
meghatarozni [1]. A modell sikeresen jésolta meg a SARS-CoV-2 fehérjeit, segitve az
ellenanyagok kifejlesztésére tett eréfeszitéseket.

Els6 feladatként fehérjék kristalyosodasi homérsékletének megjoslasan dolgoztam [2]. A
kristalyositas sordan a fehérjéket vizes kornyezetben oldjak, amig elérik a tualtelitettség
allapotat. Amint ez megtortént, elkezdddik a fehérje kicsapOdasa, amely allapotban (pl.
rontgenkrisztallografiai eszkdzokkel) tanulmanyozni tudjak a proteinek térbeli struktdrajat.

Az els6 1épés az input forméjanak meghatarozasa volt. A fehérjék elsddleges szerkezete az
aminosavak kapcsolodasanak sorrendje. 20 darab aminosav van, ami nagyon gyakran
szerepel, és 2 tovabbi, amik nagyon ritkan fordulnak elé €16 szervezetben. A fehérjék
nagysaga alatt most a kapcsolédd aminosavak sorozatanak hosszat értjuk. Ha olyan modellt
valasztunk, ami fix méretli bemenetet var, egysegesiteni és az algoritmusok futasi ideje miatt
akar korlatozni kellhet a bemenetek méretét. Altaldban is az egyik kozponti feladat a
fehérjéket jol reprezentald input megtalalasa.

Az inputként érkez6 karaktersorozatot vektorokka szeretnénk alakitani a feldolgozashoz. Els
megkozelitésben egy egyszerii szotarat alkalmazhatunk, ahol minden aminosavat (amelyek
egy-egy betiinek felelnek meg) megfeleltethetiink egy 1 és 20 kozotti szamnak. Ennek a
megoldasnak a probléméaja, hogy numerikus értékként sorrendet definial az aminosavak
kdzott, ami az adatfeldolgozés soran torzithatja az eredményeket. Ennél jobb megoldas az
ugynevezett one-hot encoding. Legyen a betiikészletiink 21 darabos ugy, hogy a 2 ritka
aminosavnak 1 elemet osztunk ki. Definidlunk egy 21 hossz( karakterisztikus vektort. Ha a
beérkez6 aminosav a 3. helyen 1év6 betlinek felel meg, ott a vektorunk 1-es lesz, a tobbi
helyen nulla. igy minden betiit egy 21 dimenziés vektorral kodolunk. Elkészitjiik a matrixot,
ahol az oszlopok az el6bb definialt vektorok, vagyis az i. oszlop a protein i. aminosavanak
karakterisztikus vektora. A tovabbiakban legyen ez 21xN-es méretii ritka matrix a fehérje
reprezentansa. Az N az aminosavak szama, par tiztol tobb szazig terjed. A korabban emlitett
méret egységesités miatt az elsé modellekhez minden fehérjének csak az elsé szaz aminosavat
hasznaltuk. Ha a protein nincs szaz hosszu, kiegészitettiik (padding) a szekvencigjat a 21.
karakterrel. Igy minden fehérjét egy 21x100 matrixszal irtunk le.

Az igy kapott matrixok egyrészt nagyok, masrészt pedig ritkak. Ezért hasznalhatjuk a
Singular Value Decomposition (SVD) modszert [3]. Ezzel a matrix méretét csokkentjik,
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valamint stiriibben is lesznek a nem nulla értékek a matrixban. TOmaoren dsszefoglalva, ha a
matrixunkat beszorozzunk a transzponaltjaval, szimmetrikus matrixot kapunk. Lesz rangnyi
valos sajatértéke, és rangnyi darab lineérisan fliggetlen paronként ortogonalis sajatvektora,
ezek bazist alkotnak a rangnyi dimenzids R tér fol6tt. Az A matrix szinguléris értékei az AT A
matrix sajatértékei. Az SVD soran az A matrixot felbontjuk 3 métrix szorzatavd. Az egyik
matrix az AT A matrix sajatvektoraibol all, a masodik egy diagonalis matrix, aminek elemei a
AT A matrix sajatértékei. A harmadik matrixban pedig az AT A matrix sajatvektorainak az A-
val vett szorzatuk szerepel, normalizalva. Ez a formalizmus elegendd, hogy hasznalhassuk ezt
a modszert.

Az input el6készitése utan két modellt probaltam ki, az elsé a Random Forest [4]. Ebben a
modszerben a klasszifikator dontési fak hibrid modellje. A médszerre jellemzd, hogy a fak
épitését felgyorsitja, hogy a lehetd legtobbet hasznalja. Emiatt nincs a dontési faknal
alkalmazott pruning. Tovabbi cél, hogy a fak egymastdl minél fliggetlenebbek legyenek.
Ennek egyik eszkdze a véletlen mintavétel a bemenetb6l. A masik fontos 6tlet, hogy egy-egy
fat nem a teljes valtozokészlet felhasznalasaval épitiink, hanem ott is véletlen valasztunk par
valtozot, amivel dolgozunk. Emiatt a fak épitése is felgyorsul, és eléggé el is fognak térni
egymastdl, ez adja az erejét ennek a modellnek.

A masodik Kiprobalt mddszer a scikit-learn-ben megtalalhaté XGBoost volt [5]. Ez is dontési
fak egyutteseét hasznélja, de itt minden lépésben a kovetkez6é fa fiigg a kordbbi fazis
kiértékelésétol. Ezt az eljardst nevezik boostolasnak. Az XGBoost esetében ez jol
parhuzamosithat6, mert a fak megeépitésekor az agakat parhuzamosan tanitjak.

A kovetkez6 félévben tovabbi adattipusokkal és modellekkel tervezem folytatni a vizsgalatot.
Molekuldk szerkezetének leirasdhoz hasznéalhat6 a SMILES (simplified molecular-input line-
entry system), amely ASCII karakterekkel kodolja a molekuldkat. Ez a fajta leirds sok
hasonlésagot mutat a természetes nyelvi struktdrakkal, igy kiprébéalandok lesznek a
természetes nyelvi modellezés neuralis halés modelljei, koztiik a transformer modellek (pl
BERT). Mas megkozelités, ha megprobaljuk az aminosavakat képekkel reprezentalni.
Ezekb6l a képekbdl generalhatjuk egy fehérje reprezentansat, majd kiilonbozo
képfeldolgozasi modszerekkel elemezhetjik a kapott képet.
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