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Kivonat

A mikrobidlis kozosségek vizsgalata egyre nagyobb szerepet kap napjainkban. Hatal-
mas metabolikus potencidljuk ugyanis alkalmassa teszi 6ket komplex feladatok megol-
dasara. Uj betegségek lekiizdésében, a klimavaltozashoz valé alkalmazkoddsban, szu-
perrezisztens baktériumtorzsek legydzésében mind segitséget nyudjthatnak. Vizsgélatuk
altaldnban kis mintaszdmmal torténik, koltséges, és az adatok zajosak lehetnek. Igy
sziikségessé valik egy dj algoritmus kidolgozasa, amely kikiiszoboli ezen fennéllé prob-
Iémékat. Dolgozatomban egy olyan gépi tanuldsi keretrendszer kidolgozasaval, tanita-
saval és értékelésével foglalkozom, amely lehetévé teszi meglévd prokariota DNS tu-
ddsbazisunk hasznositdsit. A célra alkalmasak lehetnek a transzformer alapd nyelvmo-
dellek, amelyek hatalmas cimkézetlen tanitéhalmazon valé el6tanitds utin képesek az
un. transfer és few-shot learning feladatok megolddsara. Ilyen modell tobbek kozott a

BART, RoBERTa, BERT és GPT.

Munkdm sordn az OTKA PD 138055 projekt alatt 1étrejott korpuszon, human bél-
mikrobiom adatokon elGtanitottam egy BERT-modellt, amelyet ezutdn hatékonyan le-
het kevés cimkézett adaton finomhangolni. Az el6tanitott modellt, amely a ProkBERT
nevet kapta, ezutdn a PPD-Prokaryotic Promoter Database-rl letoltott prokaridta pro-
motereken finomhangoltam, prométer-predikcids klasszifikacios feladatra. A tanitds-
hoz sziikséges szamitasi er6forrast a PPKE-ITK HPC klasztere biztositotta. A modell
a PPD-rdl szdrmazo6 teszthalmazon kivaldan teljesit, magas értékelési mérdszamokkal,
mint példaul az AUC, accuracy vagy MCC. Az utébbi években alkalmazott prokariéta
promoter-predikcids eszkozoket egy 2020-ban megjelent cikk dsszehasonlitotta, amely
eredmények segitették a munkam értékelését. A vizsgalt algoritmusokkal val6 Ossze-
hasonlithatésag érdekében a finomhangolt ProkBERT modellt a cikk ir6i dltal eldalli-
tott, regulonDB-r6l szdrmazé teszthalmazon is kiértékeltem. Az eredmények alapjan

a ProkBERT felveheti a versenyt a cikk szerz6i altal legjobb négynek itélt predikcids
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algoritmusokkal.

Munkdm a modell tanitdsaval és értékelésével nem ér véget. Az eredmények arra
engednek kovetkeztetni, hogy a kutatds j6 irdnyba halad, érdemes tovabb foglalkozni
a transzformer alapu nyelvmodellek prokaridta DNS-szekvencia elemzésére val6 alkal-
mazdsdval. A tovdbbiakban a finomhangolasi feladatok korét lehet boviteni, illetve a
tanitasi korpusz méretét ndvelni, ami jelenleg a mikrobidlis kozosségek kis részEébdl, a
humdén bél-mikrobiombdl all. A késGbbiekben a modell sikeres tanitdsa €s validacidja
esetén képes lehet hatékonyan tdmogatni kutatok, orvosok munkdjat. Mindezek hozza-
jarulhatnak ahhoz, hogy személyre szabott mikrobiomterapidt alkalmazhassunk, hiszen

hatékonyan tudnédnk felhasznélni a rendelkezésre allo, akar csak kevés mintabdl 4llo

adatokat is.
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1. fejezet

Bevezetés

1.1. Szakmai hattér

Az elmult évtizedekben a bioinformatikai eszkozok fejlodésével rengeteg j genomi-
kai adat valt elérhetdvé a kutatok szdmdra. Az elso sikeres genomszekvendldsi modsze-
rek az 1970-es évekbdl szarmaznak, melyeket first-generation sequencing technikaknak
neveziink (Sanger-, Maxam €s Gilbert-féle szekvenalds).[1] Ezeket még manuélisan vé-
gezték, igy 1d0- €s energiaigényesek voltak. 1987-ben azonban sikeriilt a folyamatot
szamitogép bevondsaval automatizdlni, igy gyorsabbd tenni.[2] 1996-ban az 1j, parhuza-
mositott DNS-szekvendldsi médszerek megjelenésével elérkezett az tijgeneracids szek-
vendlds korszaka (NGS, Next-Generation Sequencing). 2005-t61 kezdve pedig a piacon
is megjelentek az NGS-t lehetové tevd platformok. A szekvenalasi folyamat fejlodésé-
vel megkezdddott a teljes genomszekvendlds (WGS, Whole Genome Sequencing), azaz
organizmusok csaknem teljes DNS-szekvencidjanak meghatirozdsa. Kezdetben virusok
és baktériumok, majd eukaridta szervezetek genomjat tirtdk fel egyre gyorsuld iitem-
ben.[3] Ezaltal hatalmas mennyiségli genomikai adat keletkezett, melyek feldolgozdsa
és annotédldsa komplex, szamitasigényes feladat.

A genomika fejlédésével a mikrobidlis kozosségek vizsgalata is egyre nagyobb sze-
repet kap a kutatok kozott. Hatalmas metabolikus potencidljuk képessé teszi 6ket komp-
lex feladatok megoldésdra, igymint szerves anyagok lebontasa, kolonizécid, patogének-
kel szembeni védelem. A mikrobidlis kozosségek igy szerepet jatszhatnak azoknak az j
kihivdsoknak a lekiizdésében, amelyekkel a mai vildgban szembenéziink. Mind egész-

ségiligyi, mind ipari vonatkozdsban sokrétlien segitségiinkre lehetnek. Ahhoz, hogy mii-
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kodésiiket megértsiik €s hasznunkra fordithassuk, elsGsorban a genomot kell megvizs-
gélnunk.

A rendelkezésiinkre 4116 rengeteg genomikai adat megértésének igénye sziikségessé
tette az analizisiikre irdnyul6 algoritmusok kidolgozasat és fejlesztését. A szekvencidk
feldolgozdsdhoz elsGsorban a gének annoticidjira, cimkézésére van sziikség. A DNS-
adatok ilyen céld vizsgélatdra ma mar tobbek kozott adatbazis-elméleten alapulé meto-
dusokat, szovegkeres6 algoritmusokat és mesterséges intelligenciat alkalmaznak.[4]

A mikrobiom potencidljdnak kiakndzdsdhoz a legijabban kutatott vizsgalati eszkoz
a mesterséges intelligencia. A hagyomanyos gépi tanuldsi keretrendszerek ebbdl a cél-
bdl csak korldtozottan alkalmazhatéak. A legtobb tudomédnyos vizsgdlat ugyanis kis
mintaszdmmal torténik (N<100), a cimkézett adat eldéllitasa pedig koltséges €s idOben
elhizédhat. Az adatok tovdbbd zajosak lehetnek, illetve a jellemzdk szdma jelent6-
sen meghaladja a feature-ok szamét. El6bbiek az adatok megszerzését és elokészitését,
utébbi jellemzok a gépi tanulds eredményességét nehezitik. Ezen limitacidk 4thidaldsara
és a rendelkezésre 4116 adatok maximalis kihaszndldsara transfer learning alkalmazhatd,
amely mddszert transzformer modellel timogathatunk hatékonyan.

Munkédm sordn kordbbi kutatdsok megkozelitéseit tovdbbgondolva, egy tjszerd ge-
nomreprezentaciot és kapcsolddd gépi tanuldsi keretrendszert dolgozok ki, amely az
emlitett problémdk kikiiszobolésére alkalmas. Célom, hogy optimalis médon tudjuk a
meglévd tudasbazisunkat hasznositani, amellyel igy transfer és few-shot learning fel-

adatokat oldhatunk meg.

1.2. A szakdolgozat felépitése

Dolgozatomban DNS szekvencidkat feldolgoz6 gépi tanuldsos modszereket vizsgélok.
Feladatom sordn olyan modell fejlesztésén dolgozom, amely nem-humén genomi adato-
kon valé el6tanitas utdn, kevés cimkézett adattal finomhangolva képes a kijelolt klasszi-
fikacios feladatok elvégzésére. Célom, hogy az egyetem adatain tanitott modell ver-
senyképes legyen hasonl6 feladatokra alkalmazott modellek k6zott. Munkdm menetét a

kovetkezd fejezetekre bontva mutatom be.

2. Fejezet: El6zmények

Els6 1épésként a dolgozatom megértéséhez sziikséges alapokrdl irok, mind a biol6-
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giai, mind a szdmitdstechnikai oldalr6l. Bemutatom a genomikai adatok felépitését és
tulajdonsdgait, majd a DNS feldolgozdsdval kapcsolatos kihivdsokat és ezek megolda-
sdra iranyulo otleteket ismertetem.

Ezutdn ratérek az szdmitastechnikai részre. A mesterséges intelligencia egy kife-
jezett dgaval, a szekvencidlis modellekkel foglalkozom: RNN, transzformer modellek.
Ezen beliil az utébbi modelleket ismertetem jobban, megindokolva a jelen kérdéskor-
ben val6 alkalmazhatésdgukat. Ezutdn a munkdmhoz kivélasztott és alkalmazott BERT
modellt mutatom be, nagy hangsulyt fektetve a genomikai adatokhoz médositott DNA-
BERT viltozatara.

A DNABERT bemutatdsaval ra is térek a munkdm sordn végzett irodalomkutatasra.
Célom egy DNS-t feldolgozé modell kidolgozésa, igy a genomika és a bioinformatika,
valamint a szdmitdstechnika genommal foglalkozé dgdval kapcsolatban kutattam. At-
néztem az évek sordn alkotott és alkalmazott algoritmusokat, modelleket, valamint a

megoldandé problémak kérdéskorét.

3. Fejezet: Tervezés

A harmadik fejezetben bemutatom a munkdmhoz sziikséges el6késziileteimet. Irok
a vélasztott programozdi feliiletrdl és a tovabbi sziikséges alkalmazasokrdl. Ebben a fe-
jezetben lesz sz6 a modellvalasztasrol, a rendelkezésre all6 forrasokrol, illetve az adat-
halmaz begyjtésérdl. Az adatok feldolgozdsanak maédjat és a kddbeli véltoztatasokat is

itt részletezem.

4. Fejezet: Tanitds

A kovetkezd részben a modell tanitdsanak tényleges menetérdl irok. Kitérek az eld-
tanitds, majd a finomhangolds feladatara is. Bemutatom a konfiguraciés bedllitdsokat és
a paraméterezést a kiilonboz0 tanitdsokhoz, valamint a rendelkezésre 4ll6 er6forrast és

a futési idoket.

S. Fejezet: Eredmények
Az 6todik fejezetben ldthatdak kiilon-kiilon az elStanitds és a finomhangolds ered-
ményei. Az eredményekhez tartoz6 magyardzatok és az adott dbrdkra mutaté linkek a 6.

fejezetben taldlhat6ak.



6. Fejezet: Kiértékelés

A hatodik fejezetben elemzem az elvégzett munkat és a kapott eredményeket. A
kiértékelést egy Osszehasonlitassal folytatom, amely sordn elhelyezem az elkésziilt mo-
dellt az elmult évek hasonl6 célu eszkozei kozott egy benchmarking teszthalmazon val6
teljesitménye alapjdn. Végiil leirom a konkliziém az elvégzett munkérdl és az eredmé-

nyekrdl.

7. Fejezet: Osszefoglalds
Az utolso fejezetben Osszefoglalom a kutatdsom. Leirom, mit sikeriilt elérni, és
ez mennyiben felel meg az elvardsoknak. Javaslatot teszek véltoztatdsra, amellyel egy

rovid eldretekintést is adok a projekt jovojét illetden. Ezenkiviil megjelolom a kutatés

tavoli céljat is, az alkalmazhatdsdgat a sikeres végkimenetel esetében.



2. fejezet
Elozmények

Ebben a fejezetben ismertetem a munkdm megértéséhez kapcsolddo sziikséges eldzetes
informdcidkat. Foglalkozom a genom felépitésével, a szekvencidk elemzésének felada-
taval és bemutatom a kapcsolatot a genomikai adat és a természetes emberi nyelv kozott.
Ezutdn a mesterséges intelligencia DNS-szekvenciat elemz6 alkalmazdsairdl irok. Vé-
giil a témaban olvasott és feldolgozott szakirodalmat mutatom be, nagy hangsulyt fektet-
ve arra a kutatdsra, amelynek az eredményeképp 1étrejott a modell, amit alapul vettem a
munkdmhoz. Ez a DNABERT, egy DNS feldolgozésara alakitott BERT modell, amelyet

humén genomon val6 el&tanitds utdn, kiillonbozé feladatokra finomhangoltak.

2.1. Genom, genomika

Jelen kutatdshoz fontos a genomika alapszintl ismerete. A kovetkezdkben a teljesség

igénye nélkiil frok a genom felépitésérdl és vizsgalatarol.

2.1.1. A genom

Az €16 szervezetek, pro- €s eukaridtdk egyarant, DNS-ben taroljak a genetikai infor-
maciot. A DNS négyféle nukleotidbdl 4ll6 hosszu szekvencia. A nukleotidok kémiai
egységek, melyeket egy-egy betiivel jeloliink: A, T, G és C. Ennek megfelel6en egyet-
len DNS-szélat leirhatunk ezen karakterek sorozataként.

A genom kifejezés egy organizmus teljes DNS-szekvencidjat jeloli. Genomszek-
vendlds sordn ez a szekvencia valik ismertté. A genom fehérjéket kodolo és egyéb,

nem-kdédold DNS szakaszokbodl all, amelyek pontos lokdcidja €s funkcidja azonban a

5



szekvendldssal nem deriil ki. A szekvencidk teljes megértéséhez az els6 1épés a genom-
annotdcio, melynek feladata ezen ismeretlen szakaszok megnevezése €s funkcidjanak
felderitése.[S] A genom annotdcidja azonban nehéz, nem rutinfeladat. A szekvencidk
értelmezéséhez nem csupan adott szakaszok informdcioi kellenek, hanem a kontextus
is, amely a szdmitégépes algoritmusokkal torténd elemzést tovabb neheziti. Ezt a tényt

tdmasztjak ald a humangenom-projekt utni kutatasi eredmények. A szekvencia feltara-

sa nem jelentette a gének rovid idon beliili azonositasét.[6]

2.1.2. Genom annotacio

A genom annotdcidjara és génpredikciora mar szimos mddszer 1étezik. Kordbban sta-
tisztikai elemzéssel, genetikai térképet létrehozva lehetett gének egymashoz viszonyitott

helyzetét megéllapitani. Mdra a kutatdsok lehetdvé tették gének funkcidjanak predikci-

6jat csupdn a szekvencia alapjan.[7]

A modszereket két f6 csoportra lehet bontani. Az elsd a hasonl6sag alapu (simil-
arity based) keresés. Ezek azon a feltételezésen alapszanak, hogy a funkciondlis gének
evolucidsan konzervaltabbak a nem-funkciondlis géneknél, igy szekvencidik er6sen ha-
sonlitanak. A vizsgélt és egy ismert gén kozott hasonldsdgot felfedezve kovetkeztetni
lehet tehat a vizsgdlt gén szerepére. Lokdlis €s globdlis dsszehasonlité algoritmusok 1€-
teznek. El6bbire példaeszkoz a BLAST programcsaldd. Utébbira djabban a CSTfinder
szoftvert alkalmazzdk, ezenkiviil elterjedt a GeneWise és a PROCRUSTES.[8]

A masodik csoport az ab initio predikcid, amely sordn a struktirat hasznéljak gének
detektdlasahoz. A szekvencidkbol két fajta informacioét olvasnak ki: rovid motivumokat,
példaul splicing-helyek, start vagy stop kodonok, illetve a kodontartalmat, amely fajokra
jellemz6. Ezek a tartalmak a szekvencidk {6 tulajdonsigait adjdk meg. A mddszerre
példa algoritmusok a dinamikus programozas, linedris diszkriminancia-analizis, hidden

markov model (HMM) és a neuralis halok.[8]

Dolgozatomban egy neurdlis hdlé modellel val6 munkdmat {rom le, ezért a kovetke-

z6kben a mesterséges intelligencia genomikai vonatkoz4dsat mutatom be.
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2.2. Mesterséges intelligencia

A genom megértésére irdnyuld, szamitégépes algoritmusokon alapuld probalkozasok
az 1980-as évek ota folyamatosan fejlédnek. A legf6bb alkalmazisi teriiletek ekkor
még féleg a klasszifikacid (classification) €és a csoportositds (clustering), valamint a
hasonlésag-mérés (alignment) és a mintdzat-keresés (pattern-mining) voltak. Utébbi
kett6 feladatra f6leg statisztikan alapuld algoritmusokat dolgoztak ki. Neurdlis halokat
a 2000-es évek elejétdl fogva alkalmaznak a klasszifikacios és csoportositdsos felada-
tokra.[9] A modellek kezdetben a DNS egyes jellemz6i alapjan (features) szamoltak.
Nguyen €s munkatarsai 2016-ban megjelent cikkében egy uj modellt mutatnak be, a
konvoliciés neuralis halot (Convolutional Neuronal Network = CNN).[10] CNN-t hasz-
ndlva a relevans jellemz0k kivélasztasa (feature-selection, extraction) mar nem emberi
feladat, hanem a modell teszi meg a bemeneti adatok alapjan. Igy az algoritmus hatéko-
nyabban miikédik. Bosco €s Di Gangi, szintén 2016-ban bizonyitotta mélytanulé algo-
ritmusok segitségével, hogy a modellek val6ban hatékonyan vélasztjadk meg a sziikséges
jellemzdket.[11] Ezeknek a klasszifikacios feladatra alkalmazott konvolicids haléknak
az egyik hatranya, hogy a bemeneti adatokat cimkével (label) kell ellatni, amely koltsé-
ges €s hosszadalmas feladat. Ezenkiviil a feature extraction tovabbra is gondot jelent, a

szekvencidknak ugyanis nincs pontosan meghatarozott, kiemelhetd jellemzdje.

Viszonylag 1j megkozelités az, hogy a genom analiziséhez szekvencidlis inputot be-
fogad6 modellt alkalmazzanak. Az ilyen modellek a kapott adatokat nem fiiggetlen da-
rabonként dolgozzék fel, adott jellemzdk alapjan. Ehelyett egyben, kontextussal egyiitt
fogadjak be, megorizve a szekvencidk eredeti Osszefiiggéseit. Példa ilyen adatfajtara az

emberi szdveg, hangsorok, videdk vagy egyéb, id6tol fiiggd adatsorok.

A DNS is 0sszefiiggd szekvencia, melynek egyes részeinek a megértéséhez sziikség
van a kontextusra is. A DNS azon tulajdonsdgébdl kiindulva, hogy a négy emlitett
karakterrel leirhat6, hasonlithaté a természetes emberi nyelvhez. Igy alkalmazhatunk rd

egy természetes nyelvet feldolgoz6 modellt.

A természetes nyelv modellezésén (NLP - Natural Language Processing) az 1950-es
évektol kezdve dolgoznak kutatok. A kiillonbozé feladatokra kidolgozott algoritmuso-
kat, mint példaul a szoveg folytatdsanak josldsa, forditds, vagy szoveg Osszefoglalésa,

azota folyamatosan kutatjdk és optimalizédljak.[12] A legalkalmasabb modellek erre a
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célra ma a Recurrent Neural Network (RNN) és a transzformer modellek. Jellemzdjiik,
hogy nem csak az aktudlis bemenettel szimolnak, hanem meg6rzik a kordbban kapott

adatokat is.

A transzformer modellek az adatfeldolgozast (ij mddszerrel kozelitik meg. Az tn.
attention mechanizmus, amelyre épiilnek, kiemeli a bemenet kulcsfontossagu részeit

és az egyes részek kozotti kapcsolatokat, igy 6rzi meg a bemenet kontextusat.[13][14]

A transzformer modell a neurdlis hdl6zatokhoz hasonldan rétegekbdl épiil fel. Két
f6 egysége az enkdder és dekdder, amelyekbdl egy modell mindig azonos mennyiségiit
tartalmaz. Ezek tovédbbi rétegekre bonthatdk. Az egyes enkdderek felépitése teljesen
megegyezik egymadssal: egy self-attention rétegbdl és egy feed-forward neurdalis halobol
(FNN) allnak. A self-attention réteg segiti a modellt abban, hogy az éppen vizsgalt
tokenhez (sz6) a szekvencidn beliill akdr tdvolabb elhelyezkedd, jelentésben azonban
kozel 4ll6 tokeneket rendeljen. Egyes modellek multi-headed attention mechanizmust
hasznélnak, igy képesek tobb jellemzd alapjdn mérni a szavak kozotti kapcsolatokat. Az
attention rétegnek a kimenetét kapja egyetlen FNN, minden egyes poziciora nézve. A
dekodderek hasonléan épiilnek fel, azonban a két rész kozott egy cross-attention réteg

segiti az enkdder kimenetét dtadni a dekddernek.[15]

Az NLP modellekre jellemz6en a transzformerek az elsé enkdder réteg el6tt tokeni-
zaljak illetve vektorizdljdk az inputot. A tokenizdlds sordn egy tokenizalé algoritmus a
szavakat a modellhez rendelt sz6tar alapjdn indexekké alakitja. Ez a 1épés utdn kovetke-
zik az Un. embedding. Az algoritmus a bemeneti szekvencia tokeneit adott hosszusagu
vektorrd alakitja, amellyel igy jelentésiiknek megfelelGen tarolja az adott dimenzids tér-
ben. Az embedding sordn a hasonld jelentésii szavak hasonld reprezenticiot, azaz a
térben kozeli elhelyezkedést kapnak. A szavak hasonldsdgat egy elGtanitott embedding
algoritmus tudja, a felhasznédlénak ezzel nincs feladata. Ezenkiviil az embedding vekto-

rokhoz tartozik egy-egy poziciondlis vektor is, amely a szavak sorrendjét tdrolja.[16]

A modell miikodésének megértéséhez az attention mechanizmust érdemes jobban
megvizsgélni. Tobbféle attention mechanizmus létezik, melyek szamitasi modjukban
eltérnek. A kovetkezGkben a tobbek kozott BERT modelleknél alkalmazott scaled dot
product attention szamitasi médszert mutatom be.[17]

A szamitas megértéséhez sziikség van Q KV (Query — Key — V alue) matrixmodell

ismeretére is. Az attention rétegekben ezzel a harom matrixszal szamol a modell, igy
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kapja meg és tarolja a szavak kontextus mellett vett jelentését.

A @, K,V miétrixokat az input szekvencidb6l kapjuk, a tanult W, W, és W, suly-
matrixokkal val6 szorzdssal. Ezeket a matrixokat a kovetkez6képpen lehet elképzelni.
A query mint vektor az input egyetlen szavanak embedding vektora, a "lekérdezés". A
Query matrix az input minden egyes szavanak embedding vektora, konkatendlva - le-
kérdezések egymads utdn. A Key métrix a modell céljatdl fiiggd "kulcs", amely szintén
szavak embedding vektorat tartalmazza, a Query-hez hasonléan matrix forméban tarol-
va. Ez ut6bbi egy adatbazisként képzelhets el. Ehhez hasonlitja a modell a Query egyes
vektorait. A query-k és a Key minden elemének "hasonlésdga" adja meg az attention
score-t, azaz a hasonldsagra vonatkoz6 pontot. A harmadik, V alue matrix a K ey matrix
"parja", amely a bemenet szavainak embedding vektor form4jat tartalmazza. Ez min-
den egyes attention 1épésben frissiil az el6z6 két métrix hasonlésdga alapjan. A Value
legvégiil a kontextussal Osszeegyeztetett jelentésben tdrolja az embedding vektorokat,
amelyeket igy mar attention vektoroknak hivunk.

Matematikailag a kovetkez6képp néz ki a scaled dot product attention mechanizmus

egyenlete:

Attention(Q, K, V) = softmax(%)v = AV (2.1)

Ahol Dy a Key dimenzidjat, A az attention score-t vagy matrixot jeloli, Q, K és V'
pedig a mar ismertetett matrixok.

Az egyenlet és a harom maétrix matematikai levezetése pedig a kovetkezd.

A query és a Key hasonl6sagat a skaldris szorzatuk adja meg, ez a QK7T. A til
nagy értékek elkeriilése érdekében le kell osztani az eredményt a vektorok dimenzija-
nak négyzetgyokével. Bz a v/Dj-val val6 osztés gy segiti az eltding gradiens (vanish-
ing gradient) kikiiszobolését. A mechanizmus egyetlen nem-linearis 1épése a softmax
aktivacios fliggvény alkalmazdsa a % matrix minden oszlopara. A funkcié exponen-
cidlisan noveli a nagy értékeket, mig a kicsi vagy negativ értékeket nulldhoz kozeli-
re csokkenti. A fiiggvény tovabba normalizdlja az oszlopokat gy, hogy azokon beliil
az értékek Osszege egyet adjon ki. Az eddigi 1épésekkel kapjuk az A, azaz attention
matrixot. Ennek végiil V'-vel valé linearis kombinacidjit véve a bemenet szavainak uj

embedding vektorait, a kontextudlis reprezentdcidjukat kapjuk.

Az attention mechanizmusokat a szamitasi médjukon kiviil csoportosithatjuk a ()
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és K, V matrixok bemenetének szarmazésa alapjan is. Igy a sel f —attention mechaniz-
mus bemenete mindig az el6z6 réteg kimenete; a cross-attention query vektorait a de-
kéder, K, V matrixokat pedig az enkdder kimeneteibdl kapjuk. A masked self-attention
sordn a query vektorokkal valé szdmitdsokat csak az aktudlis bemenetig végzi a mo-
dell, nem hasonlit 6ssze minden lehetséges query-key parost. A multi-headed attention
tobbféle W,, W), és W, stulymdtrixokat tanul, igy a szavak kozotti kapcsolatokat tobb

szempontbdl vizsgalja. A multi-headed attention egyenlete a kovetkezd:

MultiHead(Q, K,V) = Concat(hy, hy, .., hy)W° (2.2)

Ahol h; az egyes attention fejeket jeloli, WO pedig az egyenletre vonatkoz6 tanult
sulymatrix.[13][14] A transzformer modellek tovédbbi Osszetevdit ebben a dolgozatban
nem fejtem ki, a kutatds megértéséhez kevésbé sziikségesek. Az emlitett FNN rétegen
kiviil residual connection segitségével mélyitik a transzformer modelleket. Ezenkiviil
az egyes rétegek kozott tovabbi normalizicids, linedris €s softmax funkcidkat ellat6 ré-
tegek helyezkednek el. Ezek feladata a szamitdsok eredményeinek skdldzasa, illetve
tartomanyokon beliil tart4sa.

A transzformer architektirét és az attention mechanizmust részletesebben az erede-
ti cikk, Attention is all you need irja le.[15] Munkdm megértéséhez az olvasénak tovabbi
ismeretek nem sziikségesek a modell felépitésérdl, igy dolgozatomban nem célom annak

részletesebb ismertetése.

2.3. BERT modell

Az attention mechanizmus 2017-es megjelenése 6ta a transzformer modellek rengeteg
Uj valtozata jott 1étre. Munkdm sordn a Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, azaz BERT modellel dolgozom.[18]

A BERT architektdra csak enkddereket tartalmaz, dekddereket nem. Ezaltal képes
a kétirdnyudsdgra: a bemend adat eldtti €s utdni kontextust is figyelembe veszi. A ko-
rabbi transzformerek csak a "baloldali" adatokkal valé kapcsolatot figyelték. A BERT
felépitése a dekdderek hidnyat leszamitva megegyezik a kordbban leirt transzformer ar-
chitektaraval.

A BERT modellek tanitasa két részbdl all, el6tanitas és finomhangolas.
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Az elbtanitds sordn két alapfeladatra tanitjak a modellt, amelyekre épiilnek a finom-
hangolds feladatai. Ezek a BERT esetében a maszkolt nyelvmodell (Masked Language
Model, MLM) és a kovetkez6-mondat predikcié (Next Sentence Prediction, NSP) fel-
adatok. A tanit6 halmaz rengeteg cimkézetlen szoveges adat. MLM feladat sordn egyes
szavak maszkoldsdval tanitjak a modellt arra, hogy képes legyen a mondatban egy hidny-
76 sz6t megmondani. Az NSP feladatra parokba rendezett mondatokon tanul a modell,
igy a koztiik 1€v6 kapcesolatot, vagy éppen annak hidnyat tanulja meg.

A finomhangolds sordn a mar el6tanitott paramétereket finomitjdk tovédbbi felada-
tokra, kevés cimkézett adattal. Ez a technika egyfajta transfer-learning: a finomhango-
lashoz mdr el6tanitott paraméterekkel, silyokkal rendelkezik a modell. Maga a transfer-
learning az a modszer, amellyel egy mar betanitott modell tuddsat hasznaljak fel egy
Uj, hasonl6 vonatkozdsi modell tanitdsahoz. Az NLP-ben ez azt jelenti, hogy a modell
tanitdsa utin az utolso, feladatot végzd réteget egy Uj, masik feladatra valé réteggel he-
lyettesitik €s ezutdn mér csak ezt a réteget tanitjak. A modszerrel hatékonyan csokkentik
a tanitdsra forditott id6t, ugyanis egy architektira esetén minden egyes finomhangolasi
feladat ugyanazt az egy elGtanitott modellt veheti alapul. A kevés cimkézett adat éltal
fellép6é gond is megoldhaténak tlinik ezzel a technikdval, hiszen a finomhangoldshoz
viszonylag kevés adat sziikséges.

A BERT modellt egy 2021-ben megjelent cikkben 1j vonatkozdsban mutattdk be a
kutaték: a huméan genom feldolgozasara alakitottak at, ennek megfeleléen DNABERT-

nek nevezték el.[19]

2.4. DNABERT

A DNABERT a BERT modell egy modositott védltozata, amely genomi adatok feldol-
gozdsara alkalmas. A kutatds célja egy olyan modell létrehozdsa volt, amely egyszerre
képes a szekvencidk altaldnos megértésére, a kontextus figyelembevételére és klasszi-
fikaciora limitdlt cimkézett adatok alapjan. A szerzdk tovabba a genom nem-kodolo,
szabalyoz6 régidszakaszainak osztalyozasat tlizték ki célul.[18]

A bioldgiai 4ttekintésben megnevezett annotacids problémak tovibb bonyolddnak,
amikor a szabdlyozé régiok megértésérdl van sz6. Ezek a szakaszok ugyanis a fehér-

jekodolo részekkel szemben nem egyértelmiiek és univerzdlisak. Nem csak fajok és
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organizmusok, de akar sejtek kozott is eltérhet bizonyos gének aktivitdsa, ebbdl ko-
vetkeztethetéen a szabdlyozé régidéjuk mikodése valtozd.[20] A genom ezen szabalyo-
z0 szakaszit CRE-nek (cis-regulatory element) nevezziik. A CRE miikodése komplex:
befolyésolhatja a kromatin elérhetdsége, a transzkripcids faktorok kotddése, metilécio,
hiszton-modifikaci6 és az interakcidok més szakaszokkal.[21] A DNABERT megalkota-
saval az input kontextusanak megtartasa lehetdséget ad arra, hogy a szakasz tavoli részei
kozotti Osszefiiggéseket is értse a modell. Kordbbi kutatdsok (CNN, RNN modellek)
nem érték el a DNABERT megalkot6i altal kittizott célokat, vagy kevés cimkézett adat
allt rendelkezésiikre. A DNABERT egy ujszerti megkozelitése a problémanak, amelyre

teljesiilnek a kutatok kitételei.

A DNABERT-nek tanitbanyaga a human genom. A DNS-szekvencidt k-merekre,
azaz k € 3,4,5,6 hosszisagu, atfed6 tokenekre bontottdk fel. Az atfedd k-mer ala-
pu felbontdssal csokkenthet6 a DNS felbontésa éltal esetlegesen fellép6 befolydsoldsa a
tarolt informécidonak. Az adatokat tovdbba maximum 510 token (510 nukleotid) hosszu-

sagu blokkokra bontottdk, a modell maximum befogaddképessége miatt.

A transzformer-architektira megegyezik az eredeti BERT base bedllitdsaival. A
DNABERT az AdamW optimizer-t az alabbi paraméterekkel alkalmazta: 5, = 0.9,
Ba = 0.98, € = 1%, weight decay = 0.01.

A modellben tovabba egy fontos véltoztatds a maszkolasi feladat 4tirdsa, amelyet a
k-merekhez kellett igazitani. Egy-egy token maszkoldsdval ugyanis az el6tte és utdna
kovetkezd tokenekbdl, az atfed6ség miatt, kovetkeztetni lehet a hidnyzé adatra. A mo-
dell célja ennél mélyebb Osszefiiggések keresése a genomban, igy a DNABERT masz-

kolasi feladata k értékének megfeleléen k egymads utdni token maszkoldsét jelenti.

A DNABERT modell a pretraining soran az elsé 100000 1épésig az input 15%-ét, a
maradék 20000 1épésben a 20%-at maszkolva tanult. Ez a félig-feliigyelt tanuldsi méd
teszi lehetové a DNS szekvencidk mélyebb megértését, igy a modelleket viszonylag ke-
vés cimkézett adattal lehet tovdbbi feladatokra tanitani. A finomhangolds a DNABERT
modell esetében egy uj, klasszifikacids réteg tanitasat jelenti, amely az el6tanitas stlyait
optimalizdlja. A DNABERT modellt az eredeti kutatds sordn a kovetkezd feladatokra
tanitottdk: promoter predikcid, transzkripcids faktor kotdhely (TFBS) predikcid, splice
donor és akceptor helyek predikcidja. Ezenkiviil a szekvencidban taldlhatd, nagy jelen-

Py

t6ségli DNS-szakaszok, motivumok vizualizacidjét is lehetdvé tették attention score-ok
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és a szekvencia mentén ezen pontok eloszldsa alapjan. A DNABERT kutat6i tovabba

vizsgéltdk az SNP-k el6forduldsdnak hatdsait a predikcidkra.

2.5. Kutatas jelentoségének indoklasa, célkitiizés

Munkam sordn egy ujszerli genomreprezentaciot és kapcsolodé gépi tanulési keretrend-
szert dolgozok ki a DNABERT modellt felhasznédlva €s 4talakitva. Célom a modell
mikrobiom adatokon val6 el6tanitdsa majd finomhangoldsa nagy jelentdségii bioinfor-
matikai problémdkra, mint példdul a prométer-helyek felismerése. A bevezetésben is-
mertetett problémadk miatt fontos, hogy meglévé tuddsbazisunkat optimdlis médon hasz-
ndlhassuk fel. A BERT modell DNS-re alakitott valtozata potencidlis megolddst nyujt-
hat a mikrobiom adatok megértésére, a transfer learning és az ezaltal elérhetd few-shot
feladatok lehetdségével.

A DNABERT sikeres tanitdsa és publikdldsa 6ta a modellt tobb kutatdshoz is fel-
hasznaltdk. A huggingface-en elérhetd eredmények mind eukariota, tobbségében emlds
genomot haszndltak az eredeti elGtanitott modell finomhangoldsira. Egyéb kutatas alatt
ugyan prokaridta szekvencidk analizisével foglalkoznak, azonban ehhez tovébbra is a
humén genomon el&tanitott modellt alkalmazzak.[22]

A mikrobioldgia prokaridta genommal foglalkozik, a mikrobiommal. A mikrobiom
kutatdsdnak jelent6ségérdl a bevezetésben volt sz6. Ezen adatokat meg kell kiilonboz-
tetni az eukariota adatoktdl, a prokaridta és eukaridta genom két kiilon strukturanak felel
meg.

A két genom strukturdja kozotti kiillonbséggel is foglalkoznak a kutatok. Ugyan
mindkettd szerepe a genetikai informdci6 taroldsa, transzkripcié majd transzlacio, ezt
eltér6 moédon teszik meg. A kovetkezSkben kiemelek néhdny megemlitendd kiilonbsé-
get a teljesség igénye nélkiil.

A prokaridta szervezetek egyik fontos tulajdonsdga, hogy génjeikhez policisztronos
operon tartozhat. Ehhez a szabdlyozo régi6hoz tobb gén tartozhat, amelyek funkciéja
kapcsolatban 4ll egymassal. Ezekért a gén-klaszterekért igy egy promoter felel. Ezen-
felil a genomjuk kompaktabb, tomorebben tartalamaz informéciét: a gének leolvasasi
kerete akar at is fedhet a szekvencidban. Fontos megemliteni a gének olvasési irdnyat is.

A prokaridta organizmusokban ugyanis a DNS egyik-masik szdlardl val6 olvasds nem
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ugyanazt jelenti.

Az eukaridta szervezetekben egy-egy szabdlyozé régié egyetlen génhez tartozik, te-
hat minden génnek megvan a sajat promoétere €s szabalyoz6 eleme. Mig a prokariétak
génjei akar 4t is fedhetnek, az eukaridta géneket nem-kddold intron szakaszok szakit-
hatjak meg. Ezek mentén a szekvenciat tobbféleképpen lehet darabolni (splicing), igy
az tobbféle eltérd fehérjét kodolhat.

A transzkripcié mechanizmusdt ismerni kiemelkedGen fontos, megértésiik ugyanis
kulcsfontossdgu az akdr kutatdsi céld alkalmazdsukhoz.[23] A transzkripcié kezdeté-
nek helye (Transcription Start Site, TSS) koriil is fontos kiillonbségeket figyeltek meg
a kutatok eukaridtdk és prokariotdk kozott. A promoterek a gének eltt taldlhatd ro-
vid szabdlyoz6 szakaszok, amelyeknek a transzkripcidban van szerepiik. A prokaridta
promoterek két f6 motivumot tartalmaznak, -10 és -35 pozicidkban. Az eukariéta pro-
moterek ezzel szemben tobb motivumbdl dllnak, komplexebbek. Ezek a rovid szakaszok
azonban degenerativak, kevés egyezik meg teljes mértékben a konszenzus szekvencia-
val. Megtaldlasuk igy nehéz és nem egyértelm feladat.[24]

A promoterekhez kot6do, a két struktira transzkripcidjat szabalyozo fehérjék is kii-
lonbozéek. Kutatok dsszehasonlitottdk az eukaridta és prokaridta transzkripcidban részt
vevl aminosav-szekvencidjat a DNS-koto fehérjéknek €s a transzkripcids faktoroknak.
Az eredmények azt mutattdk, hogy az aminosav- és aminosav-csoport-gyakorisag eltérd
mintdzatot adnak a két szervezetben, ezek vizsgdlatival egyértelmiien megkiilonboztet-
het6ek.[25]

Mindezen kiilonbségeket ismerve €s tovabbi, ismeretleneket feltételezve megalapo-
zott az a gondolat, hogy a prokaridta és eukaridta genom vizsgdlatdra kiillon modellt
érdemes tanitani. A relevans kutatdsokat attekintve a DNABERT-hez hasonl6 felépité-
st, a szekvencidt dltaldnosan megértd algoritmust, amely kevés cimkézett adattal is jol
tanithat6é és prokaridtdkat vizsgdl, nem taldltam. Munkdm ezért a prokarita genom,
foleg a mikrobiomot vizsgal6 kutatdsok kozott Gjszerli megkozelitést alkalmaz. A sajat
adatokon el6tanitott majd alfeladatokra finomhangolt modell célja, hogy validalas utan,

a hasonl6 kutatdsok kozott elfogadhatd, akér jobb eredményeket is hozzon.
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3. fejezet

Tervezés

Ebben a fejezetben a modell tanitdsdhoz sziikséges eldzetes 1épéseket from le. A hasz-
nalt feliiletrdl, a koédok futtatdsdhoz sziikséges keretrendszer megteremtésérol lesz sz6
els6ként. Ezutdn mind az el6tanitas, mind a finomhangolds adathalmazanak osszeéllita-

sarol és eldfeldolgozdsardl frok.

3.1. Jupyter Notebook

Munkdmhoz a Jupyter Notebook ingyenesen haszndlhatd, bongészd alapud interaktiv
munkakdrnyezetet haszndltam. A Notebook szdmitdsigényes feladatok végzésére lett
fejlesztve, tobbek kozott az adattudomany, a gépi tanulds és egyéb tudomanyos projek-
tek szdmdra. A feliilet .2pynb kiterjesztést notebook fajlokat, konzolt, termindlt, .py
kiterjesztésl python fajlokat és egyszerl szoveges dokumentumokat kezel. A notebook-
okon belill egyszerlien szerkeszthetd, kod-egységeket tartalmazé celldk vannak. Ezen
kédok kimenete a celldk alatt jelenik meg. Munkam sordn a Jupyter altal nydjtott mind-

egyik eszkozzel dolgoztam, az adott részfeladatnak megfelelGen.

3.1.1. Elérés

Az egyetem Jupyter szerverét az egyetemi felhaszndldmon keresztiil ssh szerver-kliens
kapcsolattal értem el. Ehhez a MobaXterm alkalmazast haszndltam, amely szamito-
gépek tavoli eléréséhez biztosit kornyezetet. Elsé belépéskor kivalasztottam egy port-
szamot, amelyen keresztiil a kés6bbiekben barmikor elérhetd a létrehozott munkakor-

nyezet.
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3.1.2. Kornyezet

A Jupyter Notebook tobb programozasi nyelvet tdimogat, ehhez kiilonboz6 kerneleket
lehet kivalasztani. A mesterséges intelligencia és gépi tanulds, illetve a bioinformati-
kai projektek éltal leggyakrabban hasznélt nyelv a python, igy én is ezt haszndltam a

munkamhoz.

A kédolést conda rendszerben végeztem, amellyel egyszertien lehet kiegészitd cso-
magokat telepiteni, futtatni és frissiteni. A conda ezenkiviil lehet6vé teszi virtudlis kor-
nyezetek létrehozdsat és kezelését, igy még konnyebbé téve a kiillonboz verzidszamokat

igénylod telepitéseket.

Az el6zményekben bemutatott DNABERT, azaz DNS feldolgozésara dtalakitott BERT
modell kédjaval dolgoztam. A kéd a szerz6k DNABERT: pre-trained Bidirectional En-
coder Representations from Transformers model for DNA-language in genome cimi
github adattardban elérhet6. A README {4jl 1épéseit kovetve a modell implementél4-
sdhoz el6szor a megfeleld kornyezetet hoztam létre. A sziikséges python-csomagok a

requirements.txt szoveges domunentumbdl egyetlen kodsorral telepithetdek.

A conda éltal nyujtott kornyezetkezel$ lehetdséget kihaszndlva a DNABERT szamé-

ra egy virtudlis kornyezetet hoztam létre, ide telepittettem a megfeleld csomagokat.

A DNABERT eredeti valtozatdhoz a python 3.6 verzidszamat hasznaltak. Dolgoza-
tom irasakor a sziikséges kiegészitdé csomagok ajanlott kiaddsai inkompatibilisek vol-
tak, igy a requirements.txt fijlban szerepld kovetelményektdl eltérd verzidszamokkal
dolgoztam. A létrejott virtudlis kornyezet reprodukéldsahoz kimentettem az adatait a

prokbert.yml fajlba.

3.2. Modellvalasztas

Mivel a tanitds id6- és er6forrdsigényes, munkdm sordn a DNABERT 4ltal vizsgalt k-
merek koziil csak eggyel, a k = 6 felosztdssal dolgoztam. A modell hasznalatdhoz a
gitclone paranccsal betoltottem a DNABERT github-on taldlhaté mapp4jat a munkate-

rilletemre.
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3.3. Adathalmaz

Az el6tanitdshoz rendelkezésre 4ll6 tanitdanyag az emberi bél-mikrobidta, azaz a teljes
emésztdrendszerben taldlhaté mikrobiom adatok.

A finomhangoldsra a PPD (Prokaryotic Promoter Database) oldalardl letoltott, ki-
sérletekkel ellendrzott prokaridta promoter adatokat dolgoztam fel. A klasszifikacids
feladathoz a negativ mintét egy negativminta-generatorral készitettem, errdl a dolgozat

kovetkezd alfejezetén beliil a Finomhangolds bekezdésben irok részletesebben.

3.3.1. Begyiijtés

El6tanitas A humaén bél-mikrobiom adatokat 4744 rendezett fasta f4jlbdl gydjtottem
Ossze, amelyek Osszesen 697011 szekvenciat tartalmaznak. Az adatok az OTKA PD
138055 projekt soran 1étrejott adatbazisbdl szarmaznak. Az . fna kiterjesztést fajlokbol
a szekvencidkat BioPython segitségével gytjtottem ki. Ez a feladat nem igényelt sok
vagy bonyolult programozast, igy csak egy .ipynb notebook-kal dolgoztam. A genomok
kozott a legrovidebb szekvencia 105, mig a leghosszabb 6802557 nukleotid hosszu volt.
Az Osszes rendelkezésre allo adatot egyetlen szoveges dokumentumba mentettem, igy

Osszesen 10.7 GB kigyjtott, feldolgozatlan tanitéanyagom lett.

Finomhangolas A finomhangoldshoz a PPD prokariota prométereket egy 5.16 MB
méretli tomoritett mappaként toltottem le. A mappa .csv kiterjesztési tabldzatokat tar-
talmazott a szekvencidkkal és hozzdjuk tartozé egyéb adatokkal. Osszesen 129149 pro-
moterszekvenciat tartalmaz a f4jl. Ebbdl az E. coli-bdl szdrmazo, illetve az ismétlédo
szekvencidk lettek sziirve, valamint azok, amelyek nem voltak legaldbb 80 nukleotid
hosszuak. Ezen feliil azokat a szekvencidkat kellett eltdvolitani, amelyek a késébbiek-
ben szerepld validdciés adathalmazban szerepeltek. Igy végiil dsszesen 115326 darab
valédi prométer szekvencia allt rendelkezésre.
A finomhangoldshoz tovdbba a promoétereken kiviil negativ minta, azaz nem-promaéter

szekvencia is sziikséges. Ez nehéz feladat, ugyanis a modell a "tdl konnyl" feladattal
tulilleszkedhet, egyéb nem jol megvalasztott mintdkkal pedig rossz tanuldsi eredményt

érhet el.

Ehhez Murilo Henrique Anzolini Cassiano és Rafael Silva-Rocha kutatok negativminta-
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generatordval dolgoztam. Ok ezzel a programmal dolgoztak a kiilonboz6 prométerpre-
dikcids algoritmusok képességeinek Osszehasonlitdsa soran.[26] A kéd egy adott nevii
fajlt olvas be, ez tartalmazza a prométer szekvencidkat. A prométerekben megszamolja
az egyes nukleotidokat, majd ezek ardnyai alapjan generdl Uj szekvencidkat. A negativ
mintdk hosszit és mennyiségét tetszdlegesen bedllithatjuk. A nukleotidok ardnya faj-
specifikus lehet, ezért a negativ mintdk generdldsat baktériumonként kellett elvégezni, a
kiilonboz6 fajoknak megfeleld nukleotid-aranyokat beolvasva. A kédot ezenkiviil kiegé-
szitettem a pozitiv mintdkndl is alkalmazott, ismétlodést sziird kodrésszel. Az optimélis
tanitas érdekében a pozitiv mintdkkal megegyezd szamdu, tehat 115326 darab negativ
minta lett generalva.

A finomhangolédshoz viszonyitdsképpen a DNABERT szerz6i éltal kozzétett finetu-
ning example tajlt is letoltottem. Ez 6sszesen 32000 pozitiv és negativ DNS szekvenci-
at tartalmaz, a kett6 el6forduldsa azonos ardnyud. A cikkben és a kiegészité anyagokban
nem esik sz6 arrdl, hogy a példa valés szekvencidkat tartalmaz vagy sem. A tanitds
eredménye azonban tdmpont lehet annak megitélésében, hogy az el6tanitott modell ké-

pes lesz-e egyéb adatokon finomhangolva a klasszifikdcids feladatokra.

3.3.2. Elofeldolgozas

Az adatokkal a legels6 feladatom az ismétl6d6 szekvencidk jelenlétének kikiiszobolé-
se. Erre egy egyszerli kddot irtam jupyter notebook celldban. A kéd végigmegy az
adott szoveges f4jl elemein, majd egy uj fajlba menti a sorokat, mikézben ellendrzi a
szekvencidk egyediségét.

A DNS szekvencidkat a DNABERT modellhez hasonléan atfedd k-mer formédban
célszeri feldolgozni, mind az el6tanitds, mind a finomhangolds esetében. Az elsd fel-
adatom igy a k-merizalds, amelyet egy egyszer( ciklussal, notebook-ban programozva
oldottam meg. A k-mer forma a kovetkezOképpen néz ki. Egy adott CCTGTACTA
szekvencia k = 6 esetében, atfedéssel CCTGTA CTGTAC TGTACT GTACTA lesz. A
szekvencidn tehdt egy 6 karakter hosszu ablakot 1éptetiink nukleotidonként és minden

1épésben kiirjuk az ablakban lathaté részletet.

Elotanitas Az elGtanitas eredetileg 10.7 GB adataibdl a k-merizélas utan 73.5 GB adat

lett. A szekvencidkat ezutdn még random moédon Osszekevertem, hogy a tanitéanyag
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barmilyen jellegli rendezettségét elvegyem. Végiil 80%-20% ardanyban felosztottam az

adathalmazt tanité €s teszt halmazokra.

Finomhangolas A finomhangolds szekvencidit a k-merizaldson feliil a klasszifikacids
feladathoz cimkézni is kellett. Mind a pozitiv, promoter szekvencidkat, mind a negativ
mintdkat ellattam a megfelel6 cimkékkel (1 és 0), majd az el6z6 adathalmazhoz hason-
16an randomizdltam a sorrendet. A cimkézett adatokat 'sequence’, 'label’ header-rel
lattam el és .csv fdjlban taroltam. A finomhangolds adatait az elStanitdshoz hasonléan
80%-20% felosztdsban mentettem el tanit6 és teszt halmazokra. Ahhoz, hogy a felosz-
tas utdn is megmaradjon a pozitiv-negativ mintdk egyenld ardnya, el6bb bontottam fel

ebben az ardnyban a pozitiv és negativ mintdk f4jljait, majd ezeket a részhalmazokat

kevertem egymadssal.

Tokenizalas Mivel az el6tanitdshoz vald tanitéanyag hatalmas, a tanitast pedig tobb-
féle paraméterezéssel is elinditottam, az elStanitds esetében kiilonbontottam az input
szekvencidk tokenizaldsdnak 1épését a tanitdstSl. Igy ezt nem kellett minden alkalom-
mal elvégeznie a modellnek, rengeteg id6vel le tudtam roviditeni a tanitds folyamatét.

A tokenizdlds a szavak egy adott szotar alapjan torténd atalakitdsa indexekké. A
szOtar jelen esetben a £ = 6-mer szavakat tartalmazza, azaz a négy nukleotid karakter
minden lehetséges permutécidja 6 helyen. Osszesen 4° = 4096 ilyen k-mer 1étezik.
Ezenfeliil 5 egyéb token van a szétdrban, amelyek a tanitdshoz kellenek: [CLS], [SEP],
[MASK], [PAD] és [UNK]. Minden tokenizalt mondat elején egy [CLS] token taldlhatd,
amely utal a mondat tartalmdra. A mondatok végét a [SEP] jelzi. A [MASK] token
a maszkoldsi feladat tanitasdhoz sziikséges. A [PAD] és az [UNK] tokenek rendre a
padding-hez és az ismeretlen szavak jelzésére vannak. Igy Gsszesen 4101 tagbdl 4ll a
6-merek szotéra.

A tokenizédlashoz egy dj .py kédot irtam a DNABERT tokenizal6 1épése alapjan. A
program a megadott szoveges fajlt soronként olvassa be. A DNABERT adott k-merhez
tartozé tokenizer-ét importdlja a kéd, ez minden sorra elvégzi a tokenizalast. Ezzel
egyiitt a mondatok blokkokra bontasat is elvégzi. A BERT modell maximum 512 sz6bol
all6 inputot képes befogadni. A szekvencidk elejére és végére keriilé [CLS] és [SEP]
tokenek miatt tehat a genomokat 510 hosszu blokkokra kell bontani. A kéd futdsa az

egész tanitbhalmazra mésfél napig tartott.
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3.4. Modositasok

Ebben a részben részletesebben kifejtem a DNABERT szerz6i altal elvégzett modosita-
sat a BERT modellnek, amelyr6l emlités szinten volt sz6 a 2.4-es fejezetben. Ezenkiviil

az altalam irt kodbeli valtoztatasokat is bemutatom.

3.4.1. BERT-DNABERT

A BERT és a DNABERT tanitdsa kozotti £ kiilonbség az el6tanitds maszkoldsi felada-
ta. A kéd mélyebb megértéséhez adtnéztem a maszkolds folyamatdnak DNS-re alakitott
valtozatat.

A BERT modell maszkolasi feladata a kovetkez6képpen néz ki. A tanitdshoz meg-
adott paraméternek megfeleld mennyiségli tokent vélaszt a modell random mdédon a
maszkoldsra. Ezek 80%-at [MASK] tokennel, 10%-4t random tokennel és 10%-4t az
eredetivel megegyezd tokennel helyettesit.

A DNABERT szerzdi ezt a feladatott alakitottdk 4t a k-merekhez illesztve. Ahelyett,
hogy 1-1 sz6t maszkoltak volna, k£ egymads utdni tokennel tették ezt. A modell el6szor a
paraméterezésnek megfelelGen kivalasztotta a maszkolni kivant tokeneket. Ezutan a kéd
modositdsanak eleget téve az elbtte €s utdna kovetkezd k-mereket is hozzdvette a "masz-
koland6" tokenekhez. A kéd irdsakor az indexelési hibak elkeriilése érdekében figyeltek
arra, hogy a szekvencidk elején és a végén a megfelel6 mdédon legyenek kivélasztva az

indexek.

3.4.2. DNABERT-ProkBERT

A DNABERT modell kédjan a munkdmhoz egy kevés modositast kellett elvégeznem.
A DNABERT el6tanité kodja kétféle moédon dolgozhatja fel az inputot. Ezek a
LineByLineT extDataset és a TextDataset funkcidk. ElSbbi a python Pool funk-
cigjat haszndlva parhuzamositja az adatok el6feldolgozdsanak folyamatat, mig utébbi
egymads utdn hajtja végre a feladatokat az adatokon. Mindkettd esetében a tanité adat
el6feldolgozott valtozata egy byte-stream-ben lesz végiil tarolva, hogy a késSbbiekben
konnyen elérje a modell a kész inputot. Ezen funkcidk hatranya azonban, hogy mig par
GB-nyi adattal hatékonyan dolgoznak, tobb 10 Gb adatra out — of — memory hibaiize-

netet ad. Ennek a problémaénak a kikiiszobolésére egy 1) modszert kellett bevezetnem
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az adatok betoltéséhez.

Az eredeti Dataset osztdly az egész input adatot betolti egyetlen valtozéba, majd
ezen fut végig mikdzben tokenizdlja és blokkokra bontja. Ahogy a 3.3.2-es fejezet To-
kenizdlas cimii bekezdésében irtam, a tanitdsonkénti tokenizdlas helyett ezt a 1épést el6re
elvégeztem és egy Uj szoveges fijlba mentettem az eléfeldolgozott inputot. Ez azonban
csak az i1d6 roviditésén segit, az out — of — memory problémara nem megoldas, az
adathalmaz tovabbra is hatalmas. Egy olyan mddszert kerestem tehét, amely nem tolti
be véltozdba a tanité halmazt, vagy nem egyben teszi meg.

Az IterableDataset lett végiil az az osztédly, amellyel megoldottam a nagy adathalma-
zok problémadjat. Az IterableDataset ugyanis nem tolti be az egész adathalmazt, hanem
csak egy iterdtorral tér vissza. Igy akdrmennyi adattal dolgozik a modell, mivel nem
tolti be véltozoba, nem iitkozik memdriaproblémakba.

Az osztalynak definidlnom kellett egy "hossz" tulajdonsdgot, mivel az iterator tipusra
ilyen nincs értelmezve. A hosszt az adathalmazt tarol6 fajlt megnyitva egy enumericios
fliggvénnyel szamittattam ki, ezt taldltam a leggyorsabb megolddsnak rd. Ezenkiviil az
iterator altal mutatott elemet, a tokenizalt és blokkositott szekvenciat at kellett alakita-
ni, mivel a szoveges dokumentumban string-ként volt tarolva. Igy az eléfeldolgozis
egyetlen 1épése ezzel az osztallyal egy int(z) konverzié elvégzése.

Az eredeti kddban az ellendrzdépontok alapjan valé tanitds szamitdsai néhany préba
majd utdnaszamolds alapjan nem miikddtek rendeltetésszertien, ezért a kod ezen részén
is véltoztattam. A tanitds 1épésekre van bontva, egy 1€pés pedig egy batch-nek meg-
feleld iteracidszamot jelent. Tanitds kozben az ellendrz6pontok nevei checkpoint —
"num_of_steps” minta alapjan lettek elmentve. Betoltéskor azonban az iteraciészam,
ahonnan folytatni kell a tanitdst, nem a "num_of_steps” és a batch-méret szorzataként
lett szamolva, hanem csak a " num_of_steps”-ként. Igy minden, ellenSrzGponttdl foly-
tatott tanitds szinte a folyamat elejétdl indult a valddi iterdciészam helyett. Ezért kellett

megtennem itt a kod atirdsat.
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4. fejezet
Tanitas

Ebben a fejezetben bemutatom a DNABERT sajat adatokon valé el6tanitdsanak és fi-
nomhangolédsanak futdsat. [rok a paraméterezésrél, a rendelkezésre 4116 erdforrdsokrdl
és a futdsi 1dokrol.

Ahogy a 3.1.2 fejezetben olvashatd, a DNABERT github reposiroty-bdl toltéttem be
a Jupyter feliiletre a DNABERT mappdjat. Ez tartalmazza a modell kédjait, a kiilon-
boz6 k-merekhez tartoz6 konfiguraciés fajlokat, példa-adathalmazokat és a DNABERT

elStanitott illetve a finomhangolt modelljeinek mappdit is.

4.1. Konfiguracio

A transzformer modell esetében a modell architekturdt és a tokenizalo bedllitasait is ér-
demes megvizsgalni. A DNABERT modell konfiguraciés fajlja, con fig.json, a forras
k = 6-mer mappdjdban taldlhat6. Az architektira neve BertForMaskedLM. A féjl-
ban az attention mechanizmusra vonatkozo6 értékeket (fejek, rétegek szdma), rétegsza-
mokat, méreteket, aktivacios fliggvényt lehet megvélasztani. Ezek az értékek befolya-
soljak a modell méretét, a tanulds paramétereinek szamat. Ezek pedig az NLP teriiletén

jelent8sek a modell teljesitményét tekintve.[27]

4.1.1. Architektara

A DNABERT kutato6i az eredeti BERT architektirat a default értékeivel hasznaltak. A
hidden— és intermediate size az enkdder illetve a FNN dimenzidit jelenti, a hidden

layers az enkdder rétegeinek szamat. A szotar méretét a k-merek mennyisége adja,
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ennek szdmolését a 3.3.2 fejezet Tokenizalas cimi bekezdésében kifejtettem. Az akti-
vaciods fiiggvény lehet ReLu és ennek valtozatai vagy GeLu, utobbit f6leg NLP alkal-
mazdsban haszndljdk, jelen esetben is ez az aktivacios fliggvény. A dropout értékek a
hal6 egyes részeinek ignordldsira vonatkozik tanitds kozben, amellyel csokkenthetd a
tultanulds, azaz over fitting jelensége. Az architektira értékei koziil az attention fejek
szamat valtoztattam meg. Az eredetileg 12 fejbdl all6 modell helyett 8 fejet alkalmaz-
tam. Célom ezzel a paraméterszam csokkentése €s igy a tanitasi id0 illetve erdforras
csokkentése volt. A vdlasztas elott rovid ideig futtatva a tanitdst kiprébaltam 6 és 12 ko-
zotti szamokkal. Ezek koziil a szamitott futdsi id6t €s er6forrast, valamint a loss gorbe

kezdeti szakaszat figyelembe véve vdlasztottam a 8-at megfelelonek.

4.1.2. Paraméterezés

Az eldtanitds és a finomhangolas is egy-egy python kédot futtatva indithato el, amelyek-
hez a konnyebb paramétermddositds érdekében bash sckripteket irtam. A DNABERT
szerz6i néhany paramétert el6re definidlva, az export parancssorbdl futtathaté kéddal
adtak meg. Ezek a k-mer, a tanité adathalamaz- €s a teszthalmaz elérési titvonala illetve
az 1j, késziil6 modell mappdjanak elérési utvonala. Mivel az (j modell mappdjan kiviil
ezeket nem véltoztattam a kiilonb6z6 konfigurdcidju illetve paraméterezésii tanitasok-

ndl, valtozatlanul hagytam ezt a megoldast.

Elotanitas A paraméterek tobbsége a tanitds folyamatdhoz ad meg szamértékeket il-
letve vannak elérési ttvonalak, bool értékek vagy egyéb bedllitdsok a modellre vonat-
kozéan. A config name az el6z0 alfejezetben bemutatott konfiguracios fajl, a tokenizer
name a k-merhez tartozo6 tokenizald, a model type pedig megadja azt, hogy DNS-re ala-
kitott BERT az alkalmazott modell. A mar emlitett elérési titvonalakat itt adom meg,
ezek a tanité és teszthalmazok, valamint a kimenet mappdja. A train és az eval lehe-
t6ségekkel allithatjuk be hogy a modell tanuljon, teszteljen, vagy akir mindketts. Az
mlm az elGtanitds tipusat, azaz jelen esetben azt adja meg, hogy maszkolasi feladatra
torténik a tanitas. A tanitds kozben biztonsigi mentések késziilnek, megadhato 1épésen-
ként. A modell mappdjaban meglévd mentések szdmat maximalizdlhatjuk, igy hosszi
tanitas esetén a modell feliilirja a régi mentéseket. A logging paraméterrel a folya-

mat elérehaladdsanak kiiratasat allithajuk be. Az eredetileg alkalmazott line by line és
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n_process paraméterek az input feldolgozasdra vonatkoznak. Ezeket atirtam sajt ér-
tékre, igy a 3.4.2 fejezetben kifejtett, IterableDataset osztallyal és adatfeldolgozé mdéd-
szerrel dolgozott a modell. A tobbi paraméter befolydsolja a modell tanuldsanak idejét,
er6forrds-igényét, eredményességét. A batch méret, azaz az egyszerre feldolgozandé
adategységek mennyisége kétdimenzids: gradient accumulation és gpu méretet lehet
bedllitani. A teljes batch-méret ennek megfelelden a kettd szorzata. A tanitds tualjdon-
sagait figyelembe véve dontottem 32x32 méret mellett, valamint a teszt esetében 16 lett
a batch mérete. Azok a paraméterek, amelyeket nem emlitettem, valtozatlanul maradtak
a BERT vagy DNABERT firéinak ajanlasdhoz képest. Egy paraméter valtoztatasat fon-
tosnak tartom kiemelni, ez az mlm probability, ami a tanulds sordn a maszkolt tokenek
aranyat jelenti. A BERT leggyakrabban alkalmazott maszkolasi értéke 15%. A DNA-
BERT déltal ajanlott érték 0.025, azaz 2.5%. A k-merek maszkolédsa sordn, k& = 6 esetén
6 egymds utdni tokent maszkolunk, igy a 2.5% maszkolds val6jaban 6 x 2.5 = 15%. A
kod nem kezeli ezen maszkolt szekvencidk lehetséges dtfedéseit, igy az el6bbi kiszamolt
15% egy idedlis, maximalis érték. A modellt ezért a gyakorlatban érdemes lehet maga-
sabb maszkoldsi értékkel tanitani. A loss gorbe meredek szakaszit figyelve elinditottam
néhdny tanulast kiilonbozd loss értékekkel. Az mim = 0.03 értékkel kaptam optimalis

eredményeket.

Finomhangolas A finomhangolds paraméterezése az elStanitdsnal bemutatotthoz ha-
sonld. Az értékeket a learning rate-en kiviil nem véltoztattam meg, minden paraméter
maradt az ajanlott. A learning rate tobbféle értékének kiprobalasdval jobb eredmények
elérése volt a célom. El8szor hdrom értékkel finomhangoltam: 2e~%, 275 és 2¢78.
Majd a legjobb eredményeket ad6 learning rate értéket kisebb véltoztatasokkal probal-
tam tovabb: le™°, 2e7°, 3e™°. A modell mappdja az elGtanitds befejeztével elmentett
modell mappdja, ennek a tanitdsa folytatdédik a finomhangolds sordn. Az eldtanitds-
finomhangolds felépitési tanitdsi rendszer célja a kevés cimkézett adat maximaélis ki-
haszndldsa, ezért a finomhangolds tanité halmaza legtobbszor kicsi. Igy az el6tanitasnal
alkalmazott, 3.4.2 fejezetben kifejtett adat-el6feldolgozé mddszert itt nem hasznaltam.
A paraméterek kozott igy az n_process sort meghagytam. Egy fontos Uj paraméter a

modell feladatinak megaddsara vonatkozik, ez a rask name, amely a dnaprom értéket

kapta, azaz prométer predikci6 a feladat.
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4.1.3. Tanitasi folyamat

A modell tanitdsdhoz két darab NVIDIA A100, 40 GB GPU allt rendelkezésre, ame-
lyet a PPKE-ITK HPC klasztere biztositja. Slurm workload manager-rel foglalhattam a

folyamatokhoz 12 6rékra szdmitasi er6forrast.

Elotanitas A modell sajat adatokon valé elGtanitasa addig futott, amig a loss értéke
nem kezdett el stagndlni, majd le lett dllitva. Ez 6sszesen 14 alkalomnyi 12 6rds GPU-n
valé tanitds volt. Mivel egy-egy foglalds idejét nem hasznélta ki teljesen a modell, illetve
a checkpoint-okbdl valé betoltés is id6t igényel, az Osszes tanitdsi id6 kevesebb, mint a
foglalt 12 6rak mennyiségébdl szdmolt 14 x 12 6ra. Az elfoglalt memodria mennyisége a

véalasztott paraméterekkel 18000 MiB volt.

Finomhangoldas A finomhangolast a kiilonb6z6 adathalmazokon a kordbban bemuta-
tott paraméterekkel két el6tanitott modellen is elvégeztem. Az egyik az dltalam, pro-
kariota mikrobiom adatokon tanitott modell, a ProkBERT. A masik az eredeti DNA-
BERT 6-mereken el6tanitott valtozata. Utébbin vald finomhangolés célja, hogy annak
eredményét a sajat elGtanitott modellen val6 finomhangolds eredményével Osszevetve,
az el6tanitott modell teljesitményére lehessen kovetkeztetéseket levonni. Két kiilonb6z6
adathalmazon tanitottam. A DNABERT altal kozzétett finetuning example tanité €s teszt
halmazon, illetve a PPD adatbazisbdl letoltott és feldolgozott adatok halmazan (lasd ??
fejezet).

A finomhangolds révid, paraméterezéstdl és az adathalmaz méretétdl fiiggéen mini-
mum fél orés, legfeljebb 45 perces folyamat GPU-n val6 tanitas esetén. A két kiillonboz6
el6tanitott modellen val6 finomhangolds futési ideje kozott nem volt megfigyelhetd je-
lentds kiilonbség.

Az eldz0 fejezetben bemutatott, DNABERT github mappdjabdl letoltott finetuning

example adathalmazon val6 tanitds koriilbeliil 10 percig tartott.
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5. fejezet

Eredmények kiértékelése

Ebben a fejezetben a modell tanitdsdnak eredményeit elemzem. El&szor az elGtanitds
folyamatat nézem meg, az NLP-re jellemz6 perplexity és a loss értékeket figyelembe-
véve. Ezutdn az el6tanitas egyik f6 feladatat, a k-mer forma rendszerének felismerését,
tehat az egymdsutdni szavak kozotti kapcsolat meglétét vizsgdlom. Majd a finomhango-
l4s eredményeit elemzem. A modellt finomhangolas utdn egy masik forrdsbdl szdrmaz6
teszthalmazzal is értékelem. Ezen a teszthalmazon kutaték az elmult id6szak promoter-
predikciés algoritmusait vizsgéltik és értékelték. gy az eredményeimet mds modell
ugyanazon teszthalmazon val6 teljesitményével ossze tudom hasonlitani. A modell ez-
utan elhelyezhetd az elmult évek hasonl6 algoritmusai kozott. A fejezetben végiil Ossze-

hasonlitom a munka kezdetén vart és a kapott eredményeket.

5.1. Elotanitas

A perplexity a szekvencidkat feldolgoz6 modellekre jellemz6 érték. A perplexity a leg-
egyszerlibben ugy irhaté le, mint a prediktalt valtozé lehetséges értékeinek sulyozott
Osszege. Ezt a mennyiséget matematikailag a shannon entropy, azaz a jelenlévd bi-
zonytalansdgot leiré formula alapjan lehet levezetni. Minél kisebb ez az érték, anndl
jobb a modell teljesitménye. Mdas modellekkel valé osszehasonlitdsra nem alkalmas a
perplexity, mivel ez az inputoktdl, a prediktélt tokenektdl fiigg. Ugyanazon a tanito és
teszthalmazon val6 tanitds esetén kiilonboz6 konfiguraciéju modellek teljesitményének
vizsgilatdra azonban megfelel timaszt nydjt. Eppen ezért a megfelel$ konfiguracio és

paraméterezés kivdlasztasahoz ezt az értéket is figyelembe vettem.
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A modell tanitdsdnak kezdetén a perplexity nagy. A nem megfeleld bedllitdsokkal
4000 — 2000, a tanitdshoz kivalasztott végsd értékekkel 1200 volt a perplexity kapott
értéke az elsd evaluation sordn. Ez gyorsan csokkent az elsd parezer batch lefutdsa
sordn. A mdasodik 12 6rés futdsra a perplexity 1000, 900 majd 120 és 20 ald csokkent.
Ezeket a korai értékeket vettem kritikus értékeknek a megfelels bedllitasok kivalasztisa
kozben. Megfigyeléseim szerint ugyanis az elsé egy-két nap futds eredménye alapjan
kovetkeztetni lehet a perplexity csokkenésének tovabbi mértékére. 2?

A loss érték fontos tdmpont minden gépi tanuldsos mddszer teljesitményének mé-
réséhez. Kiilonbozo loss-t szamito fiiggvények léteznek a modell fajtajatol fiiggden,
példaul mean squared error a regresszids vagy cross-entropy a klasszifikdcids problé-
makhoz. A BERT modell az utébbit haszndlja a tanulds sorén.

A tanult sialymatrixok (1asd 2.2. fejezet) értékeinek frissitéséhez a modell minden
batch utdn kiszdmolja a prediktalt tokenek hibdjat. A hiba mértékének kiszdmitasira a

kovetkez$ az egyenlet:

e =Y —Yilog(V;) (5.1)
=1

Ahol Y a vart érték, Y a prediktalt, n pedig az 0sszes predikcié amellyel szamol a
modell. Az eredmény alapjan ezutén frissiti a silyokat. Ezek kovetkezd értékét az el6z6
suly, a learning rate és a hiba gradiense alapjan kapja meg.

A loss gorbe a perplexity 1200-as értéke mellett 7-8 koriili értékrdl indul. Kezdetben
a perplexity véltozdsahoz hasonléan gyorsan, majd egyre kevésbé csokken az értéke. A
kiilonboz6 bedllitasu tanitdsok loss gorbéjét a kettes alapu logaritmus értékek alapjan
abrazoltam az els6 12000 1épés alatt. ??

Az el6tanitds sordan a modell félig-feliigyelt tanuldssal a szekvencidkon beliili kap-
csolatokat tanulja meg. Minél tobb attention head-et hasznilunk, anndl tobb szempont-
boél figyel az osszefiiggésekre. A DNS nyelv ismeretlen voltabdl adédéan a szamunkra
konnyen ellendrizhet6 kapcsolat csak a k-merek kozotti, tehét a kozvetlen egymads utidn
kovetkezd tokenek kapcsolata. A Bertviz eszkoz [28] lehetdvé teszi az egyes fejek 4l-
tal vizsgalt kapcsolatok dbrdzoldsat a tokenek szintjén. A fejek kozott taldlhatéd olyan,
amely a k-merek kozotti 6sszefiiggést mutathatjak. ?2? 2? ?2?

Az el6tanitott modell teljesitményét végiil szamitdsok nélkiil, a predikcids képesség
"kiprobdlasaval" is megnéztem. Ugyan ez a médszer nem ad megbizhaté és 0sszeha-

sonlithat6 értékelést, a perplexity és loss értékek mellett mégis egyszerlien lathatd, mire
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képes a modell.

Ehhez a vizsgélathoz jupyter notebookban a bet6ltott modellnek kiilonféle mondato-
kat adtam: a természetes emberi nyelv egy mondatat, két atfedd k-mer form4ja szekven-
ciat és egy random k-merekbdl all6 szekvenciat, mindbdl egy-egy tokent maszkolva. A
modell a hidnyz6 tokent prediktélja, valamint egy magabiztossagi értéket is megad hoz-
z4. Igy konnyen beldthatd, hogy az atfedé k-mer alapi szekvencidkban valéban nagy
valdszintiséggel taldlja el a hidnyz6 tokent. Az elsd prediktdlandé mondattal 14thato,
hogy a szétarban nem szerepld tokeneket haszndlva, példdaul emberi nyelv mondataira
ires tokent ad vissza nagy magabiztossdggal. Az utols6 sorban random k-merek szek-

vencidjara ellendriztem a modellt, erre kicsi magabiztossdggal tippel tokeneket. ??

5.2. Finomhangolas

A finomhangolas folyamatat két eldtanitott modellen végeztem tobbféle paraméterezés-
sel, a DNABERT Aéltal kozzétett példa-adathalmazon, illetve a PPD-r6l letoltott promo-
tereket tartalmazé adathalmazon tanitva, ahogy a 4.1.3 részben olvashat6. A modellek
teljesitményének kiértékelését a BERT modell tanitdsahoz tartozo értékelési forma alap-
jén végeztem, azaz hat mérészamot vettem figyelembe. Ezek a mérdszamok segitenek
latni a finomhangolt modellben rejlé potencidlt, azonban a végsé célra vald alkalmaz-
hatosagukrol kevésbé adnak informdciot. Csakugy, mint a DNABERT, az altalam ta-
nitott modell célja is szekvencidk elemzése, egyes régiok felismerése. A kovetkezOk-
ben bemutatott kiértékelés abban az esetben adja meg a modell klasszifikicids képes-
ségeit, amennyiben rovid szekvencia-darabok egészét szeretnénk osztalyozni. Ezekkel
az értékekkel mas klasszifikiciés modellekhez lehet hasonlitani a modell képessége-
it. Amennyiben a modell megfelelSen teljesit ezen osztidlyozasi feladatok kapcsan, agy
érdemes megvizsgalni a hosszui szekvencidk elemzésének feladatat, amely egy tn. ab-

lakolds modszerrel torténik.

5.2.1. Kiértékelési mutatok

A kovetkez6kben bemutatom az értékeléshez hasznalt mutatokat. A modell binaris
klasszifikacios feladatra lett finomhangolva, ennek megfeleléen az értékelési mutatd-

kat kétosztalyos problémakra vonatkozéan mutatom be. Megértésiikhoz el6szor fontos
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megismerni a confusion matrix-ot.

Négy kategoridba sorolhatéak a prediktalas eredményei. A pozitiv mintak kozott, a
helyesen prediktalt a True Positive (TP), mig a negativnak cimkézett minta a False Nega-
tive (NF). True Negative (TN) az a negativ minta, amelyik negativnak is lett prediktélva,
mig a helyteleniil pozitivak k6z¢ soroltak a False Positive (FP) esetek. A kovetkezdkben

bemutatott értékelési mutatok ezen szamok kiilonb6zo ardnyai alapjan kaphatéak meg.

ACC - accuracy Az elsé érték, amelyet bemutatok, az accuracy. Klasszifikaciés mo-
dellek esetében ezt az értéket a helyesen prediktdlt mintdk €s az Osszes eset ardnyaként
kapjuk meg. Bindris klasszifikdcids problémakra és tobbosztalyos feladatok értékelésé-
re is alkalmazhaté. Az accuracy nagy hatranya, hogy kiegyensilyozatlan adathalmaz
esetében, amikor ardnytalanul nagy mennyiségli minta van jelen az egyik osztalybdl,
nem mindig ad megbizhato képet a teljesitményrdl.[29][30] A jelenlegi tanitas esetében
nagyon kevés pozitiv minta all rendelkezésiinkre, amelyhez képest rengeteg a generélt
negativ minta. igy az accuracy értékét 6vatosan kell kezelni, nem feltétlen ad értékes

informaciot.

AUC - area under curve A kovetkez6 az AUC - Area Under Curve, azaz gorbe alat-
ti teriilet. Els6dlegesen bindris klasszifikdcids feladatokra alkalmazott érték.[31] Az
igazi pozitiv €s Osszes pozitiv minta ardnya a késébb szerepld recall. A recall és a ha-
mis pozitiv/6sszes negativ ardnynak egymashoz viszonyitott értékébdl kapjuk a receiver
operator characteristic, ROC gorbét, melyet dbrdzolva, a gorbe alatti teriilet mértéke ad

informéciot a modell klasszifikacids képességérol.

MCC - Matthews correlation coefficient A Matthews correlation coefficient a bi-
ndris osztalyozasi feladatok értékelésének egy mér6szama. Egyes kutatok véleménye
szerint megoldas lehet az egyenetlen dataset problémadra is. [32] Az MCC a helyes pre-

dikcidk korreldcidjat méri az Osszes cimkézéshez, értéke -1 €s 1 kozotti lehet.

F1 Az fI score az MCC-hez hasonl6 fontossdgui érték. True negativtdl fiiggetlen és
osztdlyra van definidlva, igy az f1 pont f6leg akkor fontos, ha a két osztidly nem egyenld
mértékben szamit. A definidldsbol kovetkezik, hogy a pozitiv és negativ mintdk cimkéit

felcserélve megvéltozik az értéke.
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Precision A precision érte a helyesen prediktélt pozitiv mintdk ardnya az 9sszes pozi-
tivnak prediktalt kozott. A negativ mintdk egyéltalan nem szerepelnek ennek az értéknek

a definicigjdban, igy az eredmény, f6leg egyenetlen adathalmaz esetén, nem megbizhato.

Recall A recall a jol prediktalt pozitiv mintdk az 6sszes valédi pozitiv szdmédhoz vi-

szonyitva.

5.2.2. Tanitasok eredményei

Most kovetkezik a finomhangolds eredményeinek elemzése.

Finetuning example adatok Elséként a DNABERT altal feltoltott finetuning example
adatokon finomhangoltam mind a DNABERT k = 6-mer, mind a ProkBERT el6tanitott
modelleket. Hirom kiilonboz6 learning rate-tel inditottam a tanitdsokat, igy hasonli-
tottam Ossze a kettd modell klasszifikdcids feladatra valé képességét. A ?? képen jol
lathatd, hogy az dltalam el6tanitott modell eredményei a DNABERT el6tanitott modell-
hez hasonl6an alakulnak. Mivel ez csak egy példa adathalmaz, a pontos eredmények és
eltérések nem fontosak szdmomra. Ennek a feladatnak a célja az, hogy az el6tanitott mo-
dellt lehessen ellendrizni. gy lathat6, hogy a finomhangolést a valédi tanitéhalmazon is

érdemes megkezdeni.

PPD adathalmaz Miutan sikeresnek itéltem a ProkBERT elGtanitasat, elkezdtem a
PPD-r6l letoltott promotereket tartalmazé adathalmazzal val6 finomhangolast. El6szor
harom kiilonb6z6 learning rate-tel tanitottam, majd ezek értékelési mutatéit hasonlitot-
tam Ossze. A ?? dbra mutatja az eredményeket. Ezek alapjdn a 2e — 5 nagysdgrendi
learning rate-et gondoltam a legalkalmasabbnak, igy ekoriili értékekkel probalkoztam
tovabb.

A tovabbi finomhangoldsok koziil végiil a [r = 2e —5 és a lr = 3e — 5 rendelkezett a
legmagasabb értékelési mérdszamokkal. A ?? és a ?? abrak mutatjdk a két finomhangolt
modell confusion matrix-at. Mindkét eredmény esetében élesen elkiiloniilnek a grafikon
negyed-részei a szinezés altal. A sdrga a magas mintaszdmot, a sotét szin pedig a kevés
mintaszdmot jelenti. Ezek segitségével konnyen leolvashatd, hogy a modellek nagy
ardnyban prediktdltak helyesen. Emellett a helytelen predikci6 az dsszes tesztelé minta

tizedénél kevesebb.
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Ennek a két modellnek a kordbban bemutatott értékelési mérdszamait a ?? és a ??
abrakrol lehet leolvasni. Mivel a tanité halmaz egyenld ardnyban tartalmazott valddi
prométer szekvencidkat €s negativ mintdkat, a mérészdmok valds képet adnak a teljesit-
ményrdl. Mindkét modell nagyon hasonldan kis mértékben téved a pozitiv és a negativ
mintdk esetében, amelyet az el6z6 bekezdésben leirt confusion matrix-ok mutatnak, igy
nem meglepd, hogy minden mérdszam hasonlé értéket vesz fel. Ezek a magas érté-

kek azt mutatjak, a ProkBERT modell a PPD adathalmazon val6 tanulds esetén szintén

PPD-r6l szdrmaz6 teszthalmazon kivaldan teljesit.

5.3. Validacié benchmarking adathalmazon

A finomhangolt ProkBERT eredményét végiil 6sszehasonlitottam tobb prométerpredik-
cids célra alkalmazott algoritmussal. Ehhez egy 2020-as cikket vettem segitségiil, a
Benchmarking Bacterial Promoter Prediction Tools: Potentialities and Limitations ci-
mi publikaci6t.[26] Ebben nyolc, baktériumprométereket prediktdlé algoritmust hason-
litottak Ossze a szerzok. Az 6sszehasonlitdshoz a regulonDB-r6l letdltott prométerszek-
vencidk és a kordbban bemutatott médon generdlt negativ mintdk keverékét hasznal-
tdk teszthalmazként (?? fejezet). A ProkBERT finomhangoldsédhoz valé tanité halmaz
osszedllitasakor tigyeltem arra, hogy ne keriiljenek bele a regulonDB prométerei kozott
is szerepl§ szekvencidk. Igy anélkiil tesztelhettem az adathalmazon a modellt, hogy az

a tanitas soran a teszthalmazban szerepld példdkra tanult volna.

A cikk ir6i egy tablazatba foglaltdk a vizsgélt predikcids algoritmusok tulajdonsa-
gait. ?? A kiilonb6z6 modellek kozott volt neurdlis hild, dontési fa és HMM modell
is. A kutatok feltiintették a tanité adathalmazt is, valamint azt, hogy az algoritmusok
hany kiilonboz6 E. coli szigma-faktoron tanultak. Tobb szempontbdl értékelték a mo-
delleket, jelen kutatisomhoz azonban csak a validiciés halmazon val6 tesztelés értékei
sziikségesek. A ProkBERT-tel val6 munka ugyanis még kezdeti szakaszéban tart, igy az
alkalmazhatésagara, felhasznéldi feliiletére vonatkoz6 6sszehasonlitdsokat korai lenne
végezni. A cikk ir6i egy oszlopdiagramon abrazoltak a tesztelés eredményeit az egyes
predikcids eszkozokre nézve. Négy értékelési mérdszamot néztek: accuracy, MCC,
sensitivity és specificity. A grafikonon lathatd, hogy a nyolc modell fele egyértelmiien

magasabb értékekkel rendelkezik, mig a masik fele er6sen lemaradé értékeket mutat.
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A legszembetlindbb kiilonbséget az MCC értéke mutatja, amely nulla kozeli, akar ne-
gativ értékeket is felvesz a négy lemaradé modell esetében. Altaldnosan az M CC = 0
érték a random predikcio teljesitményével egyezik meg. Ahhoz, hogy a ProkBERT telje-
sitményét konnyedén Ossze tudjam hasonlitani ezekkel az eredményekkel, a kutatdsban
szerepld dbrahoz hasonlé médon, oszlopdiagramokkal mutatom be a nyolc modell, vala-
mint mellettiik szerepelve a ProkBERT mér6szamait.?? Ezen kiviil mind az [r = 2e — 5,
mind az [r = 3e — 5 finomhangolt modell confusion matrix-at is dbrdzoltam ezen a
halmazon.?? ?? Az adatok alapjan elmondhat6, hogy a ProkBERT a négy jobban telje-
sit6 algoritmus kozé sorolhat. Az eredmények pontosabb meghatidrozasahoz azonban

a ProkBERT tovabbi teszteléseire, validdcidjdra van sziikség, anélkiil tovdbbi megélla-

pitdsokat nem lehet tenni.

5.4. Konklazio

A ProkBERT modellel valé munka egy érdekes tanulmédnyként indult a transzformer ala-
pu nyelvmodellek prokariéta DNS-szekvencidn vald tanitdsanak vizsgdlatdra. A DNA-
BERT modell a human genomon valé tanitds utdn bizonyitotta, hogy ezen gépi tanuldsos
algoritmusok alkalmasak az eukariota genom analizisére.[19] A kutatds publikdldsa 6ta
ugyan tobben sikeresen finomhangoltak baktérium genomon az el6tanitott DNABERT
modellt, prokariéta genomon vald eldtanitasrél azonban nem szdéltak kutatasok. A Prok-
BERT eredményei mind az el6tanitds, mind a finomhangolds utdn igéretesek. A modell-
ben rejl6 potencidlt tovabbi kutatdsokkal sziikséges vizsgdlni, példdul egyéb osztalyoza-
si feladatok vizsgélatdval és validacids 1épésekkel. A szekvencia egészének analizisére
irdnyul6 képességét kutatdsom sordn nem vizsgiltam, azonban ez fontos, hogy jobb ké-
pet kapjunk a modell teljesitményérdl. Ehhez a szekvencidk ablakol6s médszerrel vald
vizsgalatét kell elvégezni és értékelni. Bar ezen tovabbi feladatok elvégzését fontosnak
tartom a modell teljeskori értékeléséhez, jelen kutatdsom eredményei alapjan kijelent-
hetem, hogy a ProkBERT-tel val6 munka sikeres, a jovében érdemes tovabb foglalkozni

vele.
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6. fejezet

Osszefoglalas

Ebben a fejezetben Osszefoglalom az elvégzett munkam és annak eredményeit. Roviden
leirom a kovetkezSkben elvégzendd tovabbi feladatokat. Végiil az eddigi eredmények

tekintetében a tdvolabbi jovore vald kitekintésrdl lelsz sz6.

6.1. Feladatok

Munkdm sordn egy transzformer alapui természetesnyelv-feldolgozé modellel foglal-
koztam. Célom annak felderitése volt, hogy egy ilyen modell alkalmas-e meglévd
prokariéta-genom tuddsbazisunkat hasznositani, amennyiben az ismert, cimkézett adat
kevés. Ehhez el6szor a human bél-mikrobiom adatokat kellett megfelel6 médon fel-
dolgoznom. Majd a kivalasztott BERT-modellt mddositottam tgy, hogy ezen DNS-
szekvencidk feldolgozdsdra legyen képes. Ezutdn az el6feldolgozott DNS adathalma-
zon elGtanitottam, majd prokaridta prométereken finomhangoltam a modellt. A finom-
hangoldsra kivélasztott feladat a prokariéta promoéterek predikcidja, egy kétosztalyos

klasszifikaciés feladat. A modell végiil a ProkBERT nevet kapta.

6.2. Eredmények

A ProkBERT modell osztalyozési képességét teszteltem a PPD-Prokaryotic Promoter
Database-rdl letoltott adatokbdl eldéllitott teszthalmazon. A modell ezen a teszthalma-
zon kivaldan teljesit, magas értékelési mérdszamokkal, mint példaul az AUC, accuracy

vagy MCC. A confusion matrix is azt mutatja, a helyesen prediktalt mintdk ardnya ma-
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gas.

Az utébbi években alkalmazott prokarita promoéter-predikcids eszkdzoket egy 2020-
ban megjelent cikk dsszehasonlitotta, amely eredmények segitették a munkam értékelé-
sét. A vizsgalt algoritmusokkal valé 6sszehasonlithatésag érdekében a finomhangolt
ProkBERT modellt a cikk ir6i altal el6llitott, regulonDB-rdl szdrmazé teszthalmazon
is kiértékeltem. Az eredmények alapjdn a ProkBERT promoter-predikcios klasszifika-
cids feladatra tanitott valtozata felveheti a versenyt a cikk szerzdi dltal legjobb négynek
itélt predikcios algoritmusokkal.

A modell teljesitményét ezenfeliill mas adathalmazokon, illetve mas mddszerekkel

is sziikséges validdlni, amennyiben magabiztosabb kijelentéseket szeretnénk tenni az

értékelési mérdszamokkal kapcsolatban.

6.3. Jovobeli tervek

Munkdm a modell tanitdsaval és értékelésével nem ér véget. Az eredmények arra en-
gednek kovetkeztetni, hogy a kutatds j6 irdnyba halad, érdemes tovabb foglalkozni a
transzformer alapui nyelvmodellek prokariéta DNS-szekvencia elemzésére val6 alkal-
mazasaval.

A ProkBERT modellt egyelore egyetlen osztdlyozasi feladatra valé tanitassal vizs-
giltam. A tovdbbiakban a definidlt osztdlyozési feladatok korét lehet boviteni: gén-
predikcid, génklaszter cimkézés. Ezen feladatokra val6 tanitds teljesitményének kiérté-
kelése segiti a modell elhelyezését hasonlé algoritmusok kozott.

A klasszifikdciés problémakon feliil a modell képességeit a jovOben az ablakolds
mdédszerrel is érdemes megvizsgélni. Igy arrél kapndnk képet, hogy egy teljes szek-
vencidt kapva inputként, mennyire pontosan képes a modell a promoéter szakaszokat
felismerni és poziciondlni.

A feladatok esetleges limitdcioi eredhetnek az elGtanitds adathalmazanak sztik vol-
tdbol, ez ugyanis a mikrobidlis kozosségeknek csak kis része, a humén bél-mikrobiom.
A jovoben ezért érdemes lehet az el6tanitd korpusz méretét novelni, majd a finomhan-
golasi feladatokat az 4j modellel értékelni és validalni.

A ProkBERT sikeres tanitdsa és validdcidja hatalmas eldrelépést jelentene mind a

mikrobiom vizsgdlatdra irdnyul6 kutatdsok, mind az orvostudomény terén. A jovSben

34



a modell segitségével hatékonyan lehetne felhaszndlni a rendelkezésre all6, akar csak
kevés mintdbdl 4116 adatokat is. Igy végiil a kiilonbozé feladatokra finomhangolt Prok-

BERT akér a személyre szabott mikrobiom terdpia alkalmazdsahoz jarulhatna hozza.
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