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1 A korabbi félév feladatanak lezarasa

A félév elején folytattuk az eredeti adathalmazzal a korabbi munkat, és tovabb
javitottuk az XGBoostot gridsearchet alkalmazva. Sok préobélkozas utan latszott,
hogy még a legjobb esetben is csak megkozeliteni sikeriilt a Random Forest
legjobb eredményét. Emiatt dgy dontottiink, hogy visszatériink a Random
Foresthez, és megvizsgaljuk, hogy a modellek pontossaganak mi a varhaté értéke,
valamint mekkora a szérasa, és ugyanezt megcsinaltuk az XGBoostra is. Miutan
mindkét modellen megtaldltuk a legjobb hiperparaméterezést, csinaltunk 10-10
darab véletlen train-test vagast. Minden vagasndl lefuttattuk a modelleket, és
megnéztilk a predikciok négyzetes eltérését.

Azt volt megfigyelhetd, hogy hasonlé a varhaté értékiik és a szérasuk is, ebbol
pedig arra kovetkeztettiink, hogy a két modell 1ényegében ugyanolyan jol oldja
meg a feladatot. Tovabb kisérletezve latszott, hogy a Random Forest mar kisebb
tanito halmazon is eléri ezt a j6 pontossdgot. Ezen tények egy lehetséges magya-
razata, hogy a feladat nem volt elég komplex ahhoz, hogy az XGBoost eréssége
érvényesiiljon a Random Forest-tel szemben. Ezt felismerve 1j adatbéazis utan
néztiink, és az alapjan egy 1j, nehezebb feladatot fogalmaztunk meg.

2 Az 4j adatbazis

Az 1ij adatbédzisunkban szintén protein szekvencidk szerepeltek, tovabba egy
7 lehetésges értéket felvevé cimke, ami azt jeldlte, hogy a sejten beliil hol
helyezkedik el az adott protein [1]. Az adathalmazban eredetileg 700.000 rekord
volt, viszont nem tudtuk mindet felhasznalni a tanitas soran, meghaladta volna
a szamitasi kapacitdsainkat. Az els6 teszteket egy kisebb, 7000 rekordos adathal-
mazon futtattuk, és késébb egyre noveltiik az adathalmaz méretét, egészen
300.000 rekordig. Erre a feladatra a Long Short Term Memory nevii rekurrens
neurélis halét alkalmaztuk.



3 Rekurrens Halok

A neuralis halokat elképzelhetjik gy, mint szamitdsi gréafokat. Ezekben a
grafokban nem engediink meg koroket, igy tudunk backpropagationt szamolni.
A rekurrens hélékndl az az otletiink, hogy megengediink a grafban hurkokat.
Ezeken a hurkokon tudunk informadciét kiildeni a héléban lépések kozott. A
hurkok miatt a graf mar nem lesz DAG, de mégis miikédhet a backpropagation,
ha elképzeljiik, hogy azt a h&alérészletet, ahol a hurok van, toébbszor egymas
mellé lerajzolva. igy ismét DAG-ot kaptunk, és hasznalhatjuk a lancszabalyt a
backpropagation szamitasara.

Az alkalmazott rekurrens hal6 az igynevezett Long Short Term Memory, réviden
LSTM [2,3], ennek egyik hasznos tulajdonséga, hogy j6l kezeli a hosszitdvi
fliggségeket, emiatt elOszerettel hasznaljak szekvencidk vizsgalatakor.

Az LSTM legfontosabb része a cell state. Ez ugy képzelhet6 el, mint egy
futészalag, ami végigmegy az egész ldncon, és minden lépésben csak kétszer
interaktdl a halé tobbi részével. Az LSTM képes torolni vagy hozzdadni in-
formaciot a cell statehez, ezt olyan neuronok segitségével teszi, amiknek az
aktivacids fiiggvénye vagy szigmoid, vagy hiperbolikus tangens.

1. dbra: Az LSTM modell

Egy szigmoid aktivacids fliggvényt hasznalé neuron outputja 0 és 1 kozott lesz,
ez a szam azt fogja eldonteni, hogy az informdacié mekkora része menjen a cell
state-be. Nem érdemes mindent eltarolnunk, szelektalnunk kell. Ha tul sok
informéciét tdrolnank, akkor hosszadalmas lenne a gradiens szdmoldsa. Az
LSTM-nek harom kiilén neuronja van, ami kontrolldlja a cell statet, ezeket az
kovetkezékben ismertetjiik.

Az LSTM elején egy szigmoid neuron azt donti el, mennyi informaciét dobjunk



el a cell statebdl. Ezt az el6z6 hidden state kimenetébdl és a mostani bemenetbdl
szamitja ki, és ezek alapjan a Cy_1 szamaihoz rendel hozzd 0 és 1 kozti értékeket.

Ezutdn azt dontjik el, milyen 1j informéciét fogunk tarolni a cell state-ben.
Ez két részbdl all, az els6ben egy szigmoid réteggel eldontjiik, melyik értékeket
fogjuk frissiteni, ezt jeloljik i;-vel. Utdna egy hiperbolikus tangens neuronnal
el6allitunk olyan jelolt vektorokat, amik a cell statehez adhatdk, ezeket jeloljik
C'-vel.

Az el6z6 kapuk dontései alapjan frissitjiik a régi Cy_1-et, megalkotva Cy-t. Cy_1-
bdl elfelejtjik, amit tgy dontottiink, el fogjuk, majd hozzdadjuk i; * C’-t.

Végil pedig eldontjiik, mi lesz a kimenet. A state cell-bol egy szigmoid réteggel
kiszedjilk azt a rész, amit szeretnénk visszaadni, egy tanh kapuval bedllitjuk -1
és 1 kozé az értéket, majd a szigmoid kapu outpujaval ezt megszorozzuk, és az
igy kapott h; vektort tovabbadjuk a kévetkezo fazisnak.

Az LSTM egy valtozata a Bidirectional LSTM, ennek esetén van még egy neuron
réteg, ami a szekvencidt visszafele dolgozza fel. Igy a tanulds sordn egyszerre
van olyan informaciénk, amit a kapott szekvencia eddigi részébdl nyerhettiink
ki, és abbdl a részbdl is, ami majd kovetkezni fog. Sok feladatndl az ilyen tipusu
LSTM-ek jobban teljesitenek a sima tarsaiknal.

A hél6 outputja az utolsé hy lesz, amit mi a fent ismertetett feladatban arra
hasznaltunk, hogy klasszifikicios feladatot oldjunk meg vele.

4 A feladat megoldasa

Az eléfeldolgozast hasonléan kezdtitk mint az el6z6 félévben, tovabb javitva az
ott mar kiprébalt és miikodos technikdkat. A szekvencidk koziil eldobtuk azokat,
amik 1500-nal hosszabbak voltak, hogy konnyitsiik az adatok kezelését. Ezen
szekvencidk szama 10.000 koriil volt, igy tovédbbra is boven maradt rekordunk.
A megmaradt szekvencidkat aminosavakra bontottuk, majd az aminosavakat
egy legyartott szotar segitségével kédoltuk természetes szamokkal 1 és 24 kozott,
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meghagyva a 0-t egy kiilonleges karakternek, amit a padeléskor kés6bb hasznaltunk.

Az LSTM-nek tenzorként kell odaadnunk a szekvencidkat ahhoz, hogy feltudja
dolgozni 6ket. A fehérjék egy pandas dataframe-ben voltak tarolva. Hossz sze-
rinti sorrendbe helyeztiik ¢ket, hogy amikor vesziink egy batchméretnyi szekven-
ciat, azok koriilbeliil ugyanolyan hossziak legyenek. A til révid szekvencidkat
padeltiik 0-val, viszont ennek a megkozelitésnek koszonhetden kevés padelésre
volt sziikség. A hélé elején egy embedding réteget alkalmaztunk, ami bedgyazta
az input vektorokat egy olyan térbe, aminek a dimenzidjat mi vélaszthattuk
meg. Ez a legtobb tanitas sordan egy 50 dimenziés tér volt. igy az LSTM be-
menetként egy olyan tenzort kapott, aminek a harom dimenzidja a batchméret,
a szekvencia-hossz, és a bedgyazas dimenziéja. Tovéabbi fontos paraméter a
haléban a hidden dimension, ami az LSTM h; kimenetének dimenzidjat szabalyozta.



A hélé végén egy fully connected linear réteg volt, ami softmax segitségével
valasztott a 7-féle osztaly kozil egyet. Loss fliggvénynek kereszt-entropiat
hasznaltunk.

Amig a hiperparamétereknek kerestiink megfelel6 beallitasokat, kisebb adathal-
mazon dolgoztunk, csak par ezer szekvencian. Miutan talaltunk olyan paraméte-
reket, amik jénak tlintek, csindltunk egy tanitast 270.000 rekordon, 30.000 rekor-
dot hasznalva tesztelésre. Az LSTM-nek sikeriilt elérnie a 0,767 illetve 0,764-es
pontossdgot a tanité illetve teszt halmazon, 0.76-os veszteség mellett [2. ill. 3.
abra].

Accuracy after each epoch

—— train acc
val acc

&

g

accuracy

45

epoch

2. abra: A pontossdg alakuldsa

Average loss of each epoch

loss

epoch

3. dbra: A veszteség alakuldsa



5 Tovabbi vizsgalatok

Felmeriilt, hogy vajon miféle médon oszlanak el a cimkék, nem lehet-e, hogy az
adatok egy érték koriil sszpontosulnak. Az adathalmazon az atlag 3.06 volt, a
szérds pedig 2.00. Az LSTM sokkal jobban teljesitett anndl, mintha véletlentil
vélasztottunk volna cimkét.

Amikor egy szotarral kédoltuk az aminosavakat, definidltunk egy sorrendet
kozottiik, lett ami kozelebb keriilt egymashoz, mas tavolabb. Lehetséges volt,
hogy ez megzavarja a bedgyazast és az LSTM-et a tanulds soran. Emiatt
ki kellett prébalnunk, hogy mennyire valtoznak az eredmények akkor, ha a
szotarat masképp adjuk meg. Véletleniil megkevertiik az aminosavak sorrendjét
a szotarban, udjrakédoltuk, és lefuttattunk tobb tesztet is. Az eredmények
nagyjabdl megegyeztek a kordbbi mérésekkel. Ebbol arra kévetkeztettiink, hogy
ez a kialakult sorrend nem okoz gondot a klasszifikaldsban.

Az elsé par méréseknél az latszott, hogy az els6 7-8 epoch soran a modell nem
nagyon javult, mindig beallt egy 0,24-0,25-6s pontossagra, és nem mozdult ki
onnan, majd hirtelen a kovetkezd 2-3 epoch alatt sokat javult. Ilyenkor bar
a pontossag nem javult, a loss viszont monoton csokkent, vagyis a modell kis
mértékben ilyenkor is javitott. Ezt a furcsa viselkedést valésziniileg a hasznalt
Adam optimizer okozta. Egy lehetséges magyardzat lehet erre a jelenségre, hogy
bedllt egy lokélis optimumra, és sokdig tartott, amig onnan kilok&dott, és tovabb
tudott javulni. Valészinl ez a jelenség nem lett volna ilyen latvanyos, ha més
optimizert hasznaltunk volna. Ugyanakkor amikor mar nagyobb adathalmazzal
tanitottuk a modellt, ez a probléma nem jelentkezett tébbé, sokkal gyorsabban
tanult az LSTM, és kevesebb epoch is elég volt a nagy pontossdg eléréséhez.

6 Folytatas

A kovetkez6 félévben tovabbi modelleket lehetne kipréobalni hasonlé feladatokra,
példdul a BERT modelt, ami jol teljesit természetes nyelvfeldolgozé feladatokon.
Klasszifikacios feladat helyett unsupervised tanulast lehetne kiprébalni.
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