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1. Bevezetés

1.1. Szakmai hattér

Az elmult évtizedekben a bioinformatikai eszkdzok fejlodésével rengeteg tj genomikai adat
valt elérhet6vé a kutatok szdmdra. Az elsé sikeres genomszekvendldsi modszerek az 1970-es
évekbdl szarmaznak, melyeket first-generation sequencing technikdknak neveziink (Sanger-,
Maxam és Gilbert-féle szekvendlds).[1] Ezeket még manudlisan végezték, igy 1d6- és energia-
igényesek voltak. 1987-ben azonban sikeriilt a folyamatot szamitégép bevondsdaval automati-
zalni, igy gyorsabbd tenni.[2] 1996-ban az j, parhuzamositott DNS-szekvendldsi médszerek
megjelenésével elérkezett az Ujgenerdcios szekvenalds korszaka (NGS, Next-Generation Sequ-
encing). 2005-t6] kezdve pedig a piacon is megjelentek az NGS-t lehetdvé tevd platformok.
A szekvendlasi folyamat fejlédésével megkezd6dott a teljes genomszekvendlds (WGS, Whole
Genome Sequencing), azaz organizmusok csaknem teljes DNS-szekvencidjanak meghatiroza-
sa. Kezdetben virusok és baktériumok, majd eukaridta szervezetek genomjat tartak fel egyre
gyorsuld iitemben.[3] Ezaltal hatalmas mennyiségli genomikai adat keletkezett, melyek feldol-
gozésa és annotdldsa komplex, szdmitdsigényes feladat.

A genomika fejlddésével a mikrobidlis kozosségek vizsgdlata is egyre nagyobb szerepet kap
a kutatok kozott. Hatalmas metabolikus potencidljuk képessé teszi 6ket komplex feladatok meg-
oldédsara, ugymint szerves anyagok lebontdsa, kolonizécid, patogénekkel szembeni védelem. A
mikrobidlis kozosségek igy szerepet jatszhatnak azoknak az uj kihivdsoknak a lekiizdésében,
amelyekkel a mai vildgban szembenéziink. Mind egészségiigyi, mind ipari vonatkozasban sok-
rétlien segitségiinkre lehetnek. Ahhoz, hogy miikodésiiket megértsiik €s hasznunkra fordithas-
suk, elsdsorban a genomot kell megvizsgalnunk.

A rendelkezésiinkre all6 rengeteg genomikai adat megértésének igénye sziikségessé tette
az analizisiikre irdnyuld algoritmusok kidolgozdsat és fejlesztését. A szekvencidk feldolgoza-
sdhoz elsGsorban a gének annotédcidjara, cimkézésére van sziikség. A DNS-adatok ilyen célu
vizsgalatdra ma mar tobbek kozott adatbazis-elméleten alapulé metédusokat, szovegkeresé al-
goritmusokat és mesterséges intelligenciat alkalmaznak.[4]

A mikrobiom potencidljanak kiakndzdsdhoz a legtjabban kutatott vizsgalati eszkdz a mes-

terséges intelligencia. A hagyomdanyos gépi tanulési keretrendszerek ebbdl a célbdl csak korld-
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tozottan alkalmazhatdak. A legtobb tudoményos vizsgdlat ugyanis kis mintaszdmmal torténik
(N<100), a cimkézett adat eldallitasa pedig koltséges és id6ben elhtizdédhat. Az adatok tovabba
zajosak lehetnek, illetve a jellemzdk szdma jelentGsen meghaladja a feature-ok szamat. El6b-
biek az adatok megszerzését és elokészitését, utobbi jellemzok a gépi tanulds eredményességét
nehezitik. Ezen limitacidk athidaldsara és a rendelkezésre 4116 adatok maximalis kihasznédl4sara
transfer learning alkalmazhat6, amely modszert transzformer modellel timogathatunk hatéko-
nyan.

Munkam sordn kordbbi kutatdsok megkozelitéseit tovdbbgondolva, egy Ujszerli genomrep-
rezentaciot €s kapcsol6dé gépi tanulasi keretrendszert dolgozok ki, amely az emlitett problémak

kikiiszobolésére alkalmas. Célom, hogy optimdlis médon tudjuk a meglévd tudasbazisunkat

hasznositani, amellyel igy transfer és few-shot learning feladatokat oldhatunk meg.

1.2. A szakdolgozat felépitése

Dolgozatomban DNS szekvencidkat feldolgozé gépi tanuldsos mddszereket vizsgalok. Fel-
adatom sordn olyan modell fejlesztésén dolgozom, amely nem-huméan genomi adatokon val6
el6tanitds utdn, kevés cimkézett adattal finomhangolva képes a kijelolt klasszifikaciés felada-
tok elvégzésére. Célom, hogy az egyetem adatain tanitott modell versenyképes legyen hasonlé
feladatokra alkalmazott modellek k6zott. Munkdm menetét a kovetkezd fejezetekre bontva mu-

tatom be.

2. Fejezet: El6zmények

ElsS 1épésként a dolgozatom megértéséhez sziikséges alapokrdl irok, mind a bioldgiai, mind
a szamitastechnikai oldalrél. Bemutatom a genomikai adatok felépitését és tulajdonsdgait, majd
a DNS feldolgozaséaval kapcsolatos kihivasokat és ezek megoldasara irdnyul6 oOtleteket ismer-
tetem.

Ezutan ratérek az szamitastechnikai részre. A mesterséges intelligencia egy kifejezett 4ga-
val, a szekvencidlis modellekkel foglalkozom: RNN, transzformer modellek. Ezen beliil az
utébbi modelleket ismertetem jobban, megindokolva a jelen kérdéskorben valé alkalmazhat6-
sagukat. Ezutdn a munkdmhoz kivalasztott és alkalmazott BERT modellt mutatom be, nagy
hangstlyt fektetve a genomikai adatokhoz moédositott DNABERT valtozatéra.

A DNABERT bemutatasaval rd is térek a munkdm sordn végzett irodalomkutatisra. Cé-

lom egy DNS-t feldolgoz6é modell kidolgozasa, igy a genomika €s a bioinformatika, valamint a
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szamit4stechnika genommal foglalkozé dgdval kapcsolatban kutattam. Atnéztem az évek sordn
alkotott és alkalmazott algoritmusokat, modelleket, valamint a megoldandé problémak kérdés-

korét.

3. Fejezet: Tervezés

A harmadik fejezetben bemutatom a munkdmhoz sziikséges elékésziileteimet. frok a va-
lasztott programozdi feliiletrdl és a tovabbi sziikséges alkalmazasokrdl. Ebben a fejezetben lesz
sz6 a modellvalasztasrol, a rendelkezésre all6 forrasokrdl, illetve az adathalmaz begyijtésérol.

Az adatok feldolgozasdnak modjét és a kddbeli valtoztatasokat is itt részletezem.

4. Fejezet: Tanités
A kovetkezd részben a modell tanitdsanak tényleges menetérdl irok. Kitérek az elGtanités,
majd a finomhangolds feladatdra is. Bemutatom a konfigurécids bedllitdsokat €s a paramétere-

zést a killonbozs tanitasokhoz, valamint a rendelkezésre allo erGforrast €s a futasi idoket.

5. Fejezet: Eredmények
Az 6todik fejezetben lathatdak kiilon-kiilon az el6tanitds és a finomhangolds eredményei.
Az eredményekhez tartoz6 magyardzatok €s az adott dbrdkra mutatd linkek a 6. fejezetben

talalhatdak.

6. Fejezet: Kiértékelés

A hatodik fejezetben elemzem az elvégzett munkdt €s a kapott eredményeket. A kiértéke-
1ést egy Osszehasonlitdssal folytatom, amely sordn elhelyezem az elkésziilt modellt az elmult
évek hasonl6 célu eszkozei kozott egy benchmarking teszthalmazon vald teljesitménye alapjan.

Végiil leirom a konkliziém az elvégzett munkérdl és az eredményekrdl.

7. Fejezet: Osszefoglalds

Az utolsé fejezetben dsszefoglalom a kutatdsom. Leirom, mit sikeriilt elérni, €s ez mennyi-
ben felel meg az elvardsoknak. Javaslatot teszek véltoztatasra, amellyel egy rovid eléretekintést
is adok a projekt jovojét illetéen. Ezenkiviil megjelolom a kutatds tavoli céljat is, az alkalmaz-

hatdsagat a sikeres végkimenetel esetében.



2. Elozmények

Ebben a fejezetben ismertetem a munkdm megértéséhez kapcsolddo sziikséges eldzetes in-
form4cidkat. Foglalkozom a genom felépitésével, a szekvencidk elemzésének feladatdval és
bemutatom a kapcsolatot a genomikai adat és a természetes emberi nyelv kozott. Ezutdn a mes-
terséges intelligencia DNS-szekvencidt elemzd alkalmazasair6l irok. Végiil a témdaban olvasott
és feldolgozott szakirodalmat mutatom be, nagy hangsulyt fektetve arra a kutatdsra, amelynek
az eredményeképp létrejott a modell, amit alapul vettem a munkdmhoz. Ez a DNABERT, egy
DNS feldolgozasara alakitott BERT modell, amelyet humén genomon val6 el6tanitds utan, kii-

16nb6z06 feladatokra finomhangoltak.

2.1. Genom, genomika

Jelen kutatdshoz fontos a genomika alapszintd ismerete. A kovetkezdkben a teljesség igénye

nélkiil frok a genom felépitésérdl és vizsgalatarol.

2.1.1. A genom

Az €16 szervezetek, pro- és eukaridtak egyarant, DNS-ben taroljak a genetikai informéciét. A
DNS négyféle nukleotidbdl all6 hosszu szekvencia. A nukleotidok kémiai egységek, melyeket
egy-egy betlivel jeloliink: A, T, G és C. Ennek megfeleloen egyetlen DNS-szdlat leirhatunk
ezen karakterek sorozataként.

A genom kifejezés egy organizmus teljes DNS-szekvencidjét jeloli. Genomszekvendlds so-
rdn ez a szekvencia valik ismertté. A genom fehérjéket kodol6 és egyéb, nem-kddolé DNS
szakaszokbdl 4ll, amelyek pontos lokdcidja és funkcidja azonban a szekvendldssal nem deriil
ki. A szekvencidk teljes megértéséhez az elsd 1épés a genomannoticid, melynek feladata ezen
ismeretlen szakaszok megnevezése €s funkcidjanak felderitése.[5S] A genom annoticidja azon-
ban nehéz, nem rutinfeladat. A szekvencidk értelmezéséhez nem csupén adott szakaszok infor-
macioi kellenek, hanem a kontextus is, amely a szdmitégépes algoritmusokkal torténd elemzést
tovabb neheziti. Ezt a tényt tdmasztjdk ald a humangenom-projekt utdni kutatdsi eredmények.

A szekvencia feltarasa nem jelentette a gének rovid idon beliili azonositasat.[6]
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2.1.2. Genom annotacio

A genom annoticidjara és génpredikciora mar szamos modszer 1étezik. Kordbban statiszti-
kai elemzéssel, genetikai térképet 1étrehozva lehetett gének egymdshoz viszonyitott helyzetét
megéllapitani. Méra a kutatdsok lehetdvé tették gének funkcidjanak predikciéjat csupén a szek-
vencia alapjéan.[7]

A moddszereket két £6 csoportra lehet bontani. Az els6 a hasonlésag alapu (similarity based)
keresés. Ezek azon a feltételezésen alapszanak, hogy a funkciondlis gének evoliciésan kon-
zervéltabbak a nem-funkciondlis géneknél, igy szekvencidik erdsen hasonlitanak. A vizsgélt és
egy ismert gén kozott hasonldsdgot felfedezve kovetkeztetni lehet tehét a vizsgalt gén szerepé-
re. Lokalis és globdlis 0sszehasonlit6 algoritmusok 1éteznek. ElSbbire példaeszkoz a BLAST
programcsaldd. Utébbira tjabban a CSTfinder szoftvert alkalmazzék, ezenkiviil elterjedt a Ge-
neWise és a PROCRUSTES.[8]

A maésodik csoport az ab initio predikcid, amely sordn a struktirdt hasznéljadk gének de-
tektalasdhoz. A szekvencidkbdl két fajta informéciét olvasnak ki: révid motivumokat, példa-
ul splicing-helyek, start vagy stop kodonok, illetve a kodontartalmat, amely fajokra jellemzé.
Ezek a tartalmak a szekvencidk f6 tulajdonsédgait adjak 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 from le, ezért a kovetkez6kben

a mesterséges intelligencia genomikai vonatkozdsat mutatom be.

2.2. Maesterséges intelligencia

A genom megértésére irdnyuld, szdmitégépes algoritmusokon alapul6 probalkozasok az 1980-
as évek 6ta folyamatosan fejlédnek. A legf6bb alkalmazasi teriiletek ekkor még f6leg a klasszi-
fikacio (classification) és a csoportositas (clustering), valamint a hasonl6sag-mérés (alignment)
és a mintazat-keresés (pattern-mining) voltak. Utébbi kettd feladatra foleg statisztikan alapu-
16 algoritmusokat dolgoztak ki. Neurdlis halokat a 2000-es évek elejétdl fogva alkalmaznak a
klasszifikdcios és csoportositdsos feladatokra.[9] A modellek kezdetben a DNS egyes jellemzdi
alapjan (features) szdmoltak. Nguyen és munkatdrsai 2016-ban megjelent cikkében egy 1j mo-
dellt mutatnak be, a konvoliciés neuralis halét (Convolutional Neuronal Network = CNN).[10]

CNN-t haszndlva a relevans jellemzOk kivalasztasa (feature-selection, extraction) mar nem em-
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beri feladat, hanem a modell teszi meg a bemeneti adatok alapjan. Igy az algoritmus hatéko-
nyabban mikodik. Bosco és Di Gangi, szintén 2016-ban bizonyitotta mélytanulé algoritmusok
segitségével, hogy a modellek valéban hatékonyan vélasztjdk meg a sziikséges jellemz&ket.[11]
Ezeknek a klasszifik4cids feladatra alkalmazott konvoldcids hdloknak az egyik hatranya, hogy a
bemeneti adatokat cimkével (label) kell ellatni, amely koltséges és hosszadalmas feladat. Ezen-
kiviil a feature extraction tovdbbra is gondot jelent, a szekvencidknak ugyanis nincs pontosan

meghatérozott, kiemelhetd jellemzgje.

Viszonylag 4j megkozelités az, hogy a genom analiziséhez szekvencidlis inputot befogad6
modellt alkalmazzanak. Az ilyen modellek a kapott adatokat nem fiiggetlen darabonként dol-
gozzék fel, adott jellemzdk alapjan. Ehelyett egyben, kontextussal egyiitt fogadjak be, megdriz-
ve a szekvencidk eredeti Osszefiiggéseit. Példa ilyen adatfajtara az emberi szoveg, hangsorok,

videok vagy egyéb, 1d6tdl fiiggd adatsorok.

A DNS is 0sszefiiggd szekvencia, melynek egyes részeinek a megértéséhez sziikség van a
kontextusra is. A DNS azon tulajdonsagébdl kiindulva, hogy a négy emlitett karakterrel leirha-
t6, hasonlithat6 a természetes emberi nyelvhez. Igy alkalmazhatunk rd egy természetes nyelvet

feldolgoz6 modellt.

A természetes nyelv modellezésén (NLP - Natural Language Processing) az 1950-es évek-
t6] kezdve dolgoznak kutatok. A kiilonboz6 feladatokra kidolgozott algoritmusokat, mint pél-
daul a szoveg folytatdsanak josldsa, forditds, vagy szoveg Osszefoglaldsa, azéta folyamatosan
kutatjak és optimalizaljak.[12] A legalkalmasabb modellek erre a célra ma a Recurrent Neural
Network (RNN) és a transzformer modellek. Jellemzgjiik, hogy nem csak az aktudlis bemenet-

tel szdmolnak, hanem megorzik a kordbban kapott adatokat is.

A transzformer modellek az adatfeldolgozast Gij médszerrel kozelitik meg. Az Gn. attention
mechanizmus, amelyre épiilnek, kiemeli a bemenet kulcsfontossagu részeit és az egyes részek

kozotti kapesolatokat, igy 6rzi meg a bemenet kontextusét.[13][14]

A transzformer modell a neurdlis hdl6zatokhoz hasonl6an rétegekbdl épiil fel. Két f6 egysé-
ge az enkdder és dekdder, amelyekbdl egy modell mindig azonos mennyiségiit tartalmaz. Ezek
tovabbi rétegekre bonthatok. Az egyes enkdderek felépitése teljesen megegyezik egymadssal:
egy self-attention rétegbdl és egy feed-forward neurdlis hadlobol (FNN) dllnak. A self-attention
réteg segiti a modellt abban, hogy az éppen vizsgélt tokenhez (sz6) a szekvencidn beliil akér
tdvolabb elhelyezkedd, jelentésben azonban kozel 4ll6 tokeneket rendeljen. Egyes modellek

multi-headed attention mechanizmust haszndlnak, igy képesek tobb jellemzd alapjan mérni a
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szavak kozotti kapcsolatokat. Az attention rétegnek a kimenetét kapja egyetlen FNN, minden
egyes pozicidra nézve. A dekdderek hasonldan épiilnek fel, azonban a két rész kozott egy

cross-attention réteg segiti az enkdder kimenetét dtadni a dekddernek.[15]

Az NLP modellekre jellemz&en a transzformerek az elsé enkdder réteg el6tt tokenizdljdk
illetve vektorizéljdk az inputot. A tokenizdlds sordn egy tokenizalo algoritmus a szavakat a mo-
dellhez rendelt sz6tar alapjan indexekké alakitja. Ez a 1épés utan kovetkezik az Gn. embedding.
Az algoritmus a bemeneti szekvencia tokeneit adott hossziisadgu vektorra alakitja, amellyel igy
jelentésiiknek megfelelGen tirolja az adott dimenzids térben. Az embedding soran a hasonld
jelentésii szavak hasonl6 reprezentdcidt, azaz a térben kozeli elhelyezkedést kapnak. A szavak
hasonldsagét egy elStanitott embedding algoritmus tudja, a felhaszndlonak ezzel nincs feladata.

Ezenkivill az embedding vektorokhoz tartozik egy-egy poziciondlis vektor is, amely a szavak

sorrendjét tarolja.[16]

A modell miikodésének megértéséhez az attention mechanizmust érdemes jobban meg-
vizsgalni. Tobbféle attention mechanizmus létezik, melyek szamitdsi médjukban eltérnek. A
kovetkez6kben a tobbek kozott BERT modelleknél alkalmazott scaled dot product attention

szamitasi médszert mutatom be.[17]

A szamitds megértéséhez sziikség van Q KV (Query — Key — Value) matrixmodell isme-
retére is. Az attention rétegekben ezzel a hdrom matrixszal szdmol a modell, igy kapja meg és

tarolja a szavak kontextus mellett vett jelentését.

A @, K,V matrixokat az input szekvencidb6l kapjuk, a tanult W, W}, és W, silymatrixok-
kal val6 szorzédssal. Ezeket a matrixokat a kovetkezOképpen 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 - lekérdezések egymads utdn. A Key
matrix a modell céljatol fiiggd "kulcs", amely szintén szavak embedding vektorat tartalmazza,
a Query-hez hasonléan matrix formdban tirolva. Ez utébbi egy adatbazisként képzelhetd el.
Ehhez hasonlitja a modell a Query egyes vektorait. A query-k és a K ey minden elemének "ha-
sonldsdaga" adja meg az attention score-t, azaz a hasonlésagra vonatkoz6 pontot. A harmadik,
Value matrix a K ey matrix "pdrja", amely a bemenet szavainak embedding vektor formajat tar-
talmazza. Ez minden egyes attention 1€pésben frissiil az el6z6 két matrix hasonlésaga alapjan.

A Value legvégiil a kontextussal 0sszeegyeztetett jelentésben tarolja az embedding vektorokat,

amelyeket igy mar attention vektoroknak hivunk.

Matematikailag a kovetkez6képp néz ki a scaled dot product attention egyenlete:
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Attention(Q, K, V) = softmax(Q—KT)V = AV (2.1)
Y Y - m - .

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

Az egyenlet és a harom matrix matematikai levezetése pedig a kovetkezs.

A query és a K ey hasonlésdgat a skaldris szorzatuk adja meg, eza QK. A til nagy értékek
elkeriilése érdekében le kell osztani az eredményt a vektorok dimenzidjdnak négyzetgyokével.
Ez a \/Dj-val valé osztds igy segiti az eltling gradiens (vanishing gradient) kikiiszobolését. A
mechanizmus egyetlen nem-linedris 1épése a so ftmax aktivacios fiiggvény alkalmazasa a Q—\/I%
matrix minden oszlopara. A funkci6 exponencialisan noveli a nagy értékeket, mig a kicsi vagy
negativ értékeket nulldhoz kozelire csokkenti. A fiiggvény tovdbba normalizalja az oszlopokat
ugy, hogy azokon beliil az értékek Osszege egyet adjon ki. Az eddigi 1épésekkel kapjuk az
A, azaz attention matrixot. Ennek végiil V-vel val6 linedris kombindcidjat véve a bemenet
szavainak U] embedding vektorait, a kontextudlis reprezentdcidjukat kapjuk.

Az attention mechanizmusokat a szdmitasi médjukon kiviil csoportosithatjuk a () és K,V
matrixok bemenetének szdrmazasa alapjén is. Igy a sel f — attention mechanizmus bemenete
mindig az el6z6 réteg kimenete; a cross-attention query vektorait a dekdder, K, V' matrixokat
pedig az enkdder kimeneteibdl kapjuk. A masked self-attention soran a query vektorokkal valé
szamitdsokat csak az aktudlis bemenetig végzi a modell, nem hasonlit 6ssze minden lehetséges
query-key parost. A multi-headed attention tobbféle W, W), és W, silymatrixokat tanul, igy a
szavak kozotti kapcsolatokat tobb szempontb6l vizsgélja. A multi-headed attention egyenlete a

kovetkezo:

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

Ahol h; az egyes attention fejeket jeloli, WO pedig az egyenletre vonatkozé tanult stilymat-
rix.[13][14] A transzformer modellek tovabbi dsszetevdit 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
normalizécids, linedris és softmax funkcidkat elldté rétegek helyezkednek el. Ezek feladata a
szamitasok eredményeinek skédldzdsa, illetve tartomanyokon beliil tartdsa.

A transzformer architektirat és az attention mechanizmust részletesebben az eredeti cikk,

Attention is all you need irja le.[15] Munkdm megértéséhez az olvasénak tovdbbi ismeretek
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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 1j val-
tozata jott 1étre. Munkdm sordn a Bidirectional Encoder Representations from Transformers,
azaz BERT modellel dolgozom.[18]

A BERT architektdra csak enkddereket tartalmaz, dekédereket nem. Ezéltal képes a kétira-
nyusdgra: a bemend adat el6tti és utdni kontextust is figyelembe veszi. A kordbbi transzfor-
merek csak a "baloldali" adatokkal val6 kapcsolatot figyelték. A BERT felépitése a dekdderek
hidnyét leszdmitva megegyezik a kordbban leirt transzformer architektirdval.

A BERT modellek tanitasa két részbdl all, el6tanitds és finomhangolas.

Az el6tanitds soran két alapfeladatra tanitjak a modellt, amelyekre épiilnek a finomhangolas
feladatai. Ezek a BERT esetében a maszkolt nyelvmodell (Masked Language Model, MLM)
és a kovetkez6-mondat predikcié (Next Sentence Prediction, NSP) feladatok. A tanité halmaz
rengeteg cimkézetlen szoveges adat. MLM feladat sordn egyes szavak maszkoldsdval tanitjak a
modellt arra, hogy képes legyen a mondatban egy hidnyzé sz6t megmondani. Az NSP feladatra
parokba rendezett mondatokon tanul a modell, igy a koztiik 1év6 kapcsolatot, vagy éppen annak
hidnyat tanulja meg.

A finomhangolds sordn a mar el6tanitott paramétereket finomitjdk tovabbi feladatokra, ke-
vés cimkézett adattal. Ez a technika egyfajta transfer-learning: a finomhangoldshoz mér el6ta-
nitott paraméterekkel, stilyokkal rendelkezik a modell. Maga a transfer-learning az a médszer,
amellyel egy mar betanitott modell tuddsat hasznaljak fel egy 1j, hasonl6 vonatkozasi modell
tanitdsdhoz. Az NLP-ben ez azt jelenti, hogy a modell tanitdsa utdn az utolsd, feladatot végzd
réteget egy Uj, mdsik feladatra val6 réteggel helyettesitik €s ezutdn mar csak ezt a réteget ta-
nitjadk. A médszerrel hatékonyan csokkentik a tanitasra forditott id6t, ugyanis egy architektira
esetén minden egyes finomhangolasi feladat ugyanazt az egy el6tanitott modellt veheti alapul.
A kevés cimkézett adat éltal fellép6é gond is megoldhaténak tlinik ezzel a technikaval, hiszen a
finomhangoldshoz viszonylag kevés adat sziikséges.

A BERT modellt egy 2021-ben megjelent cikkben 4j vonatkozdsban mutattdk be a kuta-

tok: a human genom feldolgozasara alakitottdk at, ennek megfelelsen DNABERT-nek nevezték
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el.[19]

2.4. DNABERT

A DNABERT a BERT modell egy mddositott valtozata, amely genomi adatok feldolgozaséara
alkalmas. A kutatds célja egy olyan modell 1étrehozasa volt, amely egyszerre képes a szekven-
cidk dltalanos megértésére, a kontextus figyelembevételére €s klasszifikdcidra limitalt cimkézett
adatok alapjan. A szerzdk tovabba a genom nem-kd6dold, szabdlyozo régidszakaszainak oszta-
lyozasat tlizték ki célul.[18]

A bioldgiai attekintésben megnevezett annotacids problémak tovabb bonyolddnak, amikor
a szabdlyozo régiok megértésérdl van sz6. Ezek a szakaszok ugyanis a fehérjekddold részekkel
szemben nem egyértelmiek és univerzalisak. Nem csak fajok és organizmusok, de akar sej-
tek kozott is eltérhet bizonyos gének aktivitdsa, ebbdl kdvetkeztethetden a szabalyozo régidjuk
miikddése valtoz6.[20] A genom ezen szabdlyozé szakaszat CRE-nek (cis-regulatory element)
nevezzilkk. A CRE miikodése komplex: befolydsolhatja a kromatin elérhetdsége, a transzkrip-
cios faktorok kotddése, metilacid, hiszton-modifikacio és az interakciok mas szakaszokkal.[21]
A DNABERT megalkotasdval az input kontextusdnak megtartdsa lehet6séget ad arra, hogy a
szakasz tavoli részei kozotti Osszefiiggéseket is értse a modell. Kordbbi kutatisok (CNN, RNN
modellek) nem érték el a DNABERT megalkot6i 4ltal kitlizott célokat, vagy kevés cimkézett
adat allt rendelkezésiikre. A DNABERT egy tjszeri megkozelitése a probléménak, amelyre
teljesiilnek a kutatok kitételei.

A DNABERT-nek tanitéanyaga a humdn genom. A DNS-szekvenciit k-merekre, azaz
k € 3,4,5,6 hosszusagu, atfedd tokenekre bontottak fel. Az atfedd k-mer alapui felbontdssal
csokkenthetd a DNS felbontdsa dltal esetlegesen fellépd befolydsoldsa a tarolt informacionak.
Az adatokat tovabbd maximum 510 token (510 nukleotid) hosszisdgu blokkokra bontottak, a
modell maximum befogadéképessége miatt.

A transzformer-architektira megegyezik az eredeti BERT base beillitasaival. A DNABERT
az AdamW optimizer-t az alabbi paraméterekkel alkalmazta: 3; = 0.9, 3, = 0.98, ¢ = 1le7,
weight decay = 0.01.

A modellben tovdbba egy fontos valtoztatds a maszkoldsi feladat atirdsa, 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 modell célja ennél mé-
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lyebb Osszefiiggések keresése a genomban, igy a DNABERT maszkolasi feladata & értékének
megfeleléen £ egymads utdni token maszkoldsét jelenti.

A DNABERT modell a pretraining soran az elsé 100000 1épésig az input 15%-dt, a mara-
dék 20000 1épésben a 20%-at maszkolva tanult. Ez a félig-feliigyelt tanuldsi méd teszi lehetGvé
a DNS szekvencidk mélyebb megértését, igy a modelleket viszonylag kevés cimkézett adat-
tal lehet tovabbi feladatokra tanitani. A finomhangolds a DNABERT modell esetében egy j,
klasszifikdcios réteg tanitdsdt jelenti, amely az elStanitds sulyait optimalizalja. A DNABERT
modellt az eredeti kutatds sordn a kovetkezd feladatokra tanitottdk: promoter predikcid, transzk-
ripcios faktor kotdhely (TFBS) predikcid, splice donor és akceptor helyek predikcidja. Ezen-
kiviil a szekvencidban taldlhatd, nagy jelent6ségli DNS-szakaszok, motivumok vizualizacidjat

is lehet6vé tették attention score-ok és a szekvencia mentén ezen pontok eloszldsa alapjan. A

DNABERT kutatd6i tovabba vizsgaltadk az SNP-k el6forduldsanak hatdsait a predikcidkra.

2.5. Kutatas jelentoségének indoklasa, célkitiizés

Munkém sordn egy Ujszerli genomreprezenticiot és kapcsolodo gépi tanuldsi keretrendszert dol-
gozok ki a DNABERT modellt felhasznélva €s dtalakitva. Célom a modell mikrobiom adatokon
val6 el6tanitdsa majd finomhangoldsa nagy jelent6ségti bioinformatikai problémakra, mint pél-
ddul a promoter-helyek felismerése. A bevezetésben ismertetett problémdak miatt fontos, hogy
meglévd tuddsbazisunkat optimélis modon hasznédlhassuk fel. A BERT modell DNS-re alakitott
valtozata potencidlis megoldast nyudjthat a mikrobiom adatok megértésére, a transfer learning
€s az ezaltal elérhetd few-shot feladatok lehet6ségével.

A DNABERT sikeres tanitdsa és publikdldsa 6ta a modellt tobb kutatdshoz is felhasznaltak.
A huggingface-en elérhetd eredmények mind eukariota, tobbségében emlds genomot hasznéltak
az eredeti elGtanitott modell finomhangolédsara. Egyéb kutatds alatt ugyan prokariéta szekvenci-
ak analizisével foglalkoznak, azonban ehhez tovabbra is a humédn genomon eldtanitott modellt
alkalmazzak.[22]

A mikrobioldgia prokaridta genommal foglalkozik, a mikrobiommal. A mikrobiom kutaté-
sénak jelent6ségérol a bevezetésben volt sz6. Ezen adatokat meg kell kiilonboztetni az eukaridta
adatoktol, a prokariota és eukariota genom két kiilon struktirdnak felel meg.

A két genom struktirdja kozotti kiilonbséggel is foglalkoznak a kutatok. Ugyan mindkettd

szerepe a genetikai informadci6 tarolasa, transzkripcié majd transzlacid, ezt eltéré médon teszik
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meg. A kovetkez6kben kiemelek néhdany megemlitendd kiilonbséget a teljesség igénye nélkiil.

A prokaridta szervezetek egyik fontos tulajdonsiaga, hogy génjeikhez policisztronos operon
tartozhat. Ehhez a szabdlyoz6 régidhoz tobb gén tartozhat, amelyek funkcidja kapcsolatban all
egymadssal. Ezekért a gén-klaszterekért igy egy promoter felel. Ezenfeliil a genomjuk kompak-
tabb, tomorebben tartalamaz informéciét: a gének leolvasasi kerete akdr at is fedhet a szekven-
cidban. Fontos megemliteni a gének olvasasi irdnyat is. A prokaridta organizmusokban ugyanis
a DNS egyik-masik szalarol val6 olvasdas nem ugyanazt jelenti.

Az eukaridta szervezetekben egy-egy szabdlyozé régid egyetlen génhez tartozik, tehit min-
den génnek megvan a sajat promotere és szabalyozo eleme. Mig a prokariotak génjei akar at is
fedhetnek, az eukariota géneket nem-kodolo intron szakaszok szakithatjdk meg. Ezek mentén a
szekvenciat tobbféleképpen lehet darabolni (splicing), igy az tobbféle eltérd fehérjét kodolhat.

A transzkripcié mechanizmusat ismerni kiemelked6en fontos, megértésiik ugyanis kulcs-
fontossagu az akar kutatdsi célu alkalmazasukhoz.[23] A transzkripci6 kezdetének helye (Transcript-
ion Start Site, TSS) koriil is fontos kiilonbségeket figyeltek meg a kutatok eukariétak és proka-
riotak kozott. A promoterek a gének eldtt taldlhaté rovid szabdlyozé szakaszok, amelyeknek a
transzkripcidban van szerepiik. A prokariéta promoéterek két f6 motivumot tartalmaznak, -10
€s -35 poziciokban. Az eukaridta prométerek ezzel szemben tobb motivumbdl allnak, komple-
xebbek. Ezek a rovid szakaszok azonban degenerativak, kevés egyezik meg teljes mértékben a
konszenzus szekvencidval. Megtaldldsuk igy nehéz és nem egyértelm feladat.[24]

A promoéterekhez kotédo, a két struktira transzkripciéjat szabalyozo fehérjék is kiillonbozo-
ek. Kutatok 6sszehasonlitottdk az eukaridta és prokariota transzkripcidban részt vevé aminosav-
szekvencidjat a DNS-kot6 fehérjéknek és a transzkripcids faktoroknak. Az eredmények azt
mutattdk, hogy az aminosav- és aminosav-csoport-gyakorisdg eltéré6 mintdzatot adnak a két
szervezetben, ezek vizsgdlatdval egyértelmiien megkiilonboztethetéek.[25]

Mindezen kiilonbségeket ismerve €s tovabbi, ismeretleneket feltételezve megalapozott az a
gondolat, hogy a prokaridta €s eukaridta genom vizsgalatéra kiilon modellt érdemes tanitani. A
relevans kutatdsokat attekintve a DNABERT-hez hasonlé felépitési, a szekvenciat dltalanosan
megért6 algoritmust, amely kevés cimkézett adattal is jol tanithaté és prokariotdkat vizsgél, nem
taldltam. Munkdm ezért a prokariéta genom, f6leg a mikrobiomot vizsgélé kutatdsok kozott dj-
szerli megkozelitést alkalmaz. A sajat adatokon elGtanitott majd alfeladatokra finomhangolt
modell célja, hogy validdlds utdn, a hasonld kutatdsok kozott elfogadhatd, akar jobb eredmé-

nyeket is hozzon.
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3. Tervezés

Ebben a fejezetben a modell tanitisdhoz sziikséges elézetes 1épéseket irom le. A hasz-
nalt feliiletrdl, a kodok futtatdsahoz sziikséges keretrendszer megteremtésérdl lesz sz6 elsdként.
Ezutdn mind az el6tanitds, mind a finomhangolds adathalmazédnak 6sszedllitdsardl €s el6feldol-

gozasardl irok.

3.1. Jupyter Notebook

Munkdmhoz a Jupyter Notebook ingyenesen haszndlhatd, bongészd alapud interaktiv munka-
kornyezetet haszndltam. Az egyetem Jupyter szerverét az egyetemi felhasznalomon keresztiil
ssh szerver-kliens kapcsolattal értem el. Az el6zményekben bemutatott DNABERT, azaz DNS
feldolgozasara atalakitott BERT modell kédjaval dolgoztam. Mivel a tanitds 1d6- és erdfor-
rasigényes, munkdm sordn a DNABERT dltal vizsgalt k-merek koziil csak eggyel, a k = 6

felosztassal dolgoztam.

3.2. Adathalmaz

Az el6tanitdshoz rendelkezésre 4116 tanitéanyag az emberi bél-mikrobiéta. A finomhangolds-
ra a PPD (Prokaryotic Promoter Database) oldalardl letoltott, kisérletekkel ellenSrzott pro-
karidta promoter adatokat dolgoztam fel. A klasszifikacids feladathoz a negativ mintit egy

negativminta-generatorral készitettem.

3.2.1. Begyiijtés

Elotanitas A humaén bél-mikrobiom adatokat 4744 rendezett fasta f4jlbdl gydjtottem Gssze,
amelyek Osszesen 697011 szekvenciat tartalmaznak. Az adatok az OTKA PD 138055 projekt
soran létrejott adatbazisbdl szdrmaznak. A genomok kozott a legrovidebb szekvencia 105, mig
a leghosszabb 6802557 nukleotid hosszi volt. Osszesen 10.7 GB kigyfijtott, feldolgozatlan

tanitbanyagom volt.
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Finomhangolas A finomhangoldshoz 6sszesen 129149 prométerszekvencidt toltottem le a
PPD-r6l. Ebbdl az E. coli-bdl szarmazd, illetve az ismétlédd szekvencidk lettek szirve, vala-
mint azok, amelyek nem voltak legalabb 80 nukleotid hosszuak. Ezen feliil azokat a szekvencia-
kat kellett eltdvolitani, amelyek a késébbiekben szerepld validicids adathalmazban szerepeltek.
Igy végiil 6sszesen 115326 darab valédi prométer szekvencia allt rendelkezésre.

A finomhangolashoz tovabb4 a prométereken kiviil negativ minta, azaz nem-promoter szek-
vencia is sziikséges. Ez nehéz feladat, ugyanis a modell a "tdl konny(" feladattal tdlilleszkedhet,
egyéb nem jol megvalasztott mintdkkal pedig rossz tanuldsi eredményt érhet el.

Ehhez Murilo Henrique Anzolini Cassiano €s Rafael Silva-Rocha kutatok negativminta-
generatordval dolgoztam. Ok ezzel a programmal dolgoztak a kiilonbozd prométerpredikei-
Os algoritmusok képességeinek Osszehasonlitdsa sordn.[26] A kdéd egy adott nevii fajlt olvas
be, ez tartalmazza a promoter szekvencidkat. A promoéterekben megszamolja az egyes nuk-
leotidokat, majd ezek ardnyai alapjan generdl 0j szekvencidkat. A negativ mintdk hosszat és
mennyiségét tetszélegesen bedllithatjuk. A nukleotidok ardnya fajspecifikus lehet, ezért a ne-
gativ mintdk generaldsat baktériumonként kellett elvégezni, a kiilonb6z6 fajoknak megfeleld
nukleotid-ardnyokat beolvasva. A kdédot ezenkiviil kiegészitettem a pozitiv mintdkndl is alkal-
mazott, ismétlddést szliré kodrésszel. A pozitiv mintdkkal megegyez6 szdmu, tehat 115326

darab negativ minta lett.

3.2.2. Elofeldolgozas

Az adatokkal a legelsd feladatom az ismétlodo szekvencidk jelenlétének kikiiszobolése.

A DNS szekvencidkat a DNABERT modellhez hasonléan 4tfed6 k-mer forméban célszer(
feldolgozni, mind az el6tanitds, mind a finomhangolés esetében. Az els6 feladatom igy a k-
merizédlds. A k-mer forma a kovetkez6képpen 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 1€pésben kiirjuk az ablakban

lathato részletet.

El6tanitas Az elStanitas eredetileg 10.7 GB adataibdl a k-merizélds utan 73.5 GB adat lett. A
szekvencidkat ezutdn még random médon dsszekevertem, hogy a tanitdanyag barmilyen jellegii
rendezettségét elvegyem. Végiil 80%-20% ardnyban felosztottam az adathalmazt tanit6 és teszt

halmazokra.
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Finomhangolas A finomhangolds szekvencidit a k-merizaldson feliil a klasszifikacids feladat-
hoz cimkézni is kellett. Mind a pozitiv, prométer szekvencidkat, mind a negativ mintdkat ellat-
tam a megfelel6 cimkékkel (1 és 0), majd az el6z6 adathalmazhoz hasonléan randomizdltam a
sorrendet. A cimkézett adatokat 'sequence’, 'label’ header-rel lattam el és .csv fdjlban taroltam.
A finomhangolds adatait az elGtanitdshoz hasonléan 80%-20% felosztdsban mentettem el tani-
t6 €s teszt halmazokra. Ahhoz, hogy a felosztds utan is megmaradjon a pozitiv-negativ mintak

egyenld ardnya, el6bb bontottam fel ebben az ardnyban a pozitiv és negativ mintdk f4jljait, majd

ezeket a részhalmazokat kevertem egymassal.

Tokenizalas Mivel az elGtanitashoz vald tanitéanyag hatalmas, a tanitast pedig tobbféle para-
méterezéssel is elinditottam, az el6tanitds esetében kiilonbontottam az input szekvencidk toke-
nizaldsanak 1épését a tanitastél. Igy ezt nem kellett minden alkalommal elvégeznie a modellnek,
rengeteg id6vel le tudtam roviditeni a tanitds folyamatat.

A tokenizalas a szavak egy adott sz6tar alapjan torténd atalakitdsa indexekké. A szétér jelen
esetben a k = 6-mer szavakat tartalmazza, azaz a négy nukleotid karakter minden lehetséges
permuticiéja 6 helyen. Osszesen 45 = 4096 ilyen k-mer létezik. Ezenfeliil 5 egyéb token
van a sz6tarban, amelyek a tanitdshoz kellenek: [CLS], [SEP], [MASK], [PAD] és [UNK].
Minden tokenizalt mondat elején egy [CLS] token taldlhatd, amely utal a mondat tartalmara. A
mondatok végét a [SEP] jelzi. A [MASK] token a maszkolasi feladat tanitdsdhoz sziikséges. A
[PAD] és az [UNK] tokenek rendre a padding-hez és az ismeretlen szavak jelzésére vannak. fgy

Osszesen 4101 tagbodl 4ll a 6-merek szotara.

3.3. Modositasok

Ebben a részben részletesebben kifejtem a BERT modellen végzett modositdsokat.

3.3.1. BERT-DNABERT

A BERT és a DNABERT tanitasa kozotti 6 kiilonbség az elStanitds maszkoldsi feladata. A kod
mélyebb megértéséhez atnéztem a maszkolds folyamatdnak DNS-re alakitott valtozatit.

A BERT modell maszkolési feladata a kovetkez6képpen néz ki. A tanitdshoz megadott
paraméternek megfeleld mennyiségii tokent vdlaszt a modell random médon a maszkoldsra.

Ezek 80%-4t [MASK] tokennel, 10%-4t random tokennel és 10%-ét az eredetivel megegyezd
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tokennel helyettesit.

A DNABERT szerz6i ezt a feladatott alakitottdk 4t a k-merekhez illesztve. Ahelyett, hogy
1-1 sz6t maszkoltak volna, £ egymads utdni tokennel tették ezt. A modell el6szor a paraméte-
rezésnek megfelelden kivalasztotta a maszkolni kivant tokeneket. Ezutdn a kéd médositdsdnak
eleget téve az elbtte és utdna kovetkezd k-mereket is hozzdvette a "maszkoland6" tokenekhez. A
kéd frasakor az indexelési hibdk elkeriilése érdekében figyeltek arra, hogy a szekvencidk elején

és a végén a megfeleld6 modon legyenek kivalasztva az indexek.

3.3.2. DNABERT-ProkBERT

A DNABERT modell kédjdn a munkdmhoz egy kevés modositast kellett elvégeznem.

A DNABERT el6tanité kédja kétféle médon dolgozhatja fel az inputot. Mindkett6 esetében
a tanit6 adat eldfeldolgozott védltozata egy byte-stream-ben lesz végiil tarolva, hogy a késdb-
biekben konnyen elérje a modell a kész inputot. Ezen funkcidk hédtrdnya azonban, hogy mig
par GB-nyi adattal hatékonyan dolgoznak, tobb 10 Gb adatra out — of — memory hibaiizene-
tet ad. Ennek a probléménak a kikiiszobolésére egy tj modszert kellett bevezetnem az adatok
betdltéséhez.

Az eredeti Dataset osztaly az egész input adatot betolti egyetlen valtozéba, majd ezen fut
végig mikdzben tokenizdlja €s blokkokra bontja. Ahogy a 3.3.2-es fejezet Tokenizalds cimi
bekezdésében irtam, a tanitdsonkénti tokenizalds helyett ezt a 1épést eldre elvégeztem és egy Uj
szoveges fdjlba mentettem az el6feldolgozott inputot. Ez azonban csak az 1d6 roviditésén segit,
az out — of — memory problémdra nem megoldds, az adathalmaz tovabbra is hatalmas. Egy
olyan mddszert kerestem tehat, amely nem tolti be valtozdba a tanité halmazt, vagy nem egyben
teszi meg.

Az IterableDataset lett végiil az az osztdly, amellyel megoldottam a nagy adathalmazok
problémdjat. Az IterableDataset ugyanis nem tolti be az egész adathalmazt, hanem csak egy
iteratorral tér vissza. Igy akdrmennyi adattal dolgozik a modell, mivel nem t5lti be valtozéba,
nem iitkozik memoriaproblémakba.

Az osztélynak definidlnom kellett egy "hossz" tulajdonsdgot, mivel az iterator tipusra ilyen
nincs értelmezve. A hosszt az adathalmazt tarol6 f4jlt megnyitva egy enumeracios fiiggvénnyel
szamittattam ki, ezt taldltam a leggyorsabb megoldasnak rd. Ezenkiviil az iterdtor altal mutatott
elemet, a tokenizalt és blokkositott szekvenciat at kellett alakitani, mivel a szoveges dokumen-

tumban string-ként volt tarolva. Igy az eléfeldolgozds egyetlen 1épése ezzel az osztillyal egy
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int(x) konverzi6 elvégzése.

Az eredeti kédban az ellenérzdpontok alapjan valé tanitds szamitdsai néhdny préba majd
utdnaszamolds alapjdn nem miikodtek rendeltetésszerlien, ezért a kod ezen részén is véltoz-
tattam. A tanitds lépésekre van bontva, egy 1épés pedig egy batch-nek megfeleld iteracidosza-
mot jelent. Tanitds kdzben az ellenSrz&pontok nevei checkpoint — "num_of_steps” minta
alapjan lettek elmentve. Betoltéskor azonban az iterdciészam, ahonnan folytatni kell a ta-
nitast, nem a "num_of_steps” és a batch-méret szorzataként lett szamolva, hanem csak a
"num_of_steps”-ként. Igy minden, ellendrz6pontté] folytatott tanitds szinte a folyamat elejé-

t6l indult a valddi iterdciészam helyett. Ezért kellett megtennem itt a kod atirasat.
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4. Tanitas

Ebben a fejezetben bemutatom a DNABERT sajat adatokon val6 el6tanitdasanak és finom-

hangoldsanak futdsat. Az architektira és paraméterezés fontosabb valtoztatdsait emlitem meg.

4.1. Architektara

A transzformer modell esetében a modell architekturét és a tokenizdl6d bedllitdsait is érdemes
megvizsgdlni. A DNABERT modell konfiguraciés fajlja, config.json, a forrds k = 6-mer
mappéjaban taldlhat6. Az architektira neve BertForMasked L M. A fajlban az attention me-
chanizmusra vonatkoz6 értékeket (fejek, rétegek szdma), rétegszamokat, méreteket, aktivacios
fliggvényt lehet megvdélasztani. Ezek az értékek befolydsoljdk a modell méretét, a tanulds pa-
ramétereinek szamat. Ezek pedig az NLP teriiletén jelentdsek a modell teljesitményét tekint-
ve.[27]

Az architektdra értékei koziil az attention fejek szdmat valtoztattam meg. Az eredetileg
12 fejbdl 4ll6 modell helyett 8 fejet alkalmaztam. Célom ezzel a paraméterszam csokkentése
és gy a tanitdsi id6 illetve er6forrds csokkentése volt. Tobb érték kiprébaldsa utdn a szadmitott
futdsi id6t és erdforrast, valamint a loss gorbe kezdeti szakaszat figyelembe véve valasztottam

a 8-at megfelel6nek.

Elotanitas Az eredetileg alkalmazott, dataset-re vonatkoz6 paraméterek helyett az altalam
irt, 3.3.2 fejezetben kifejtett IterableDataset-tel dolgoztam. A batch méret, azaz az egyszerre
feldolgozand6 adategységek mérete kétdimenzids: gradient accumulation és gpu értéket lehet
bedllitani. A teljes batch-méret a kettd szorzata. A tanitds tualjdonsagait figyelembe véve don-
tottem 32x32 méret mellett, valamint a teszt esetében 32x16 a batch mérete. Azok a paramé-
terek, amelyeket nem emlitettem, valtozatlanul maradtak az ajanlotthoz képest. Egy paraméter
valtoztatasat fontosnak tartom kiemelni, ez az mlm probability, ami a tanulds sordn a masz-
kolt tokenek ardnyét jelenti. A BERT leggyakrabban alkalmazott maszkolasi értéke 15%. A
DNABERT iltal ajanlott érték 0.025, azaz 2.5%. A k-merek maszkoldsa sordn, k = 6 esetén 6
egymds utdni tokent maszkolunk, igy a 2.5% maszkolds valéjaban 6 x 2.5 = 15%. A k6d nem

kezeli ezen maszkolt szekvencidk lehetséges dtfedéseit, igy az el6bbi kiszamolt 15% egy ideilis,
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maximalis érték. A modellt ezért a gyakorlatban érdemes lehet magasabb maszkolési értékkel
tanitani. A loss gorbe meredek szakaszat figyelve elinditottam néhdny tanulést kiilonb6z6 loss

értékekkel. Az mim = 0.03 értékkel kaptam optimdlis eredményeket.

Finomhangolds A finomhangolas paraméterezése az elGtanitdsnal bemutatotthoz hasonld. Az
ért€keket a learning rate-en kiviil nem véltoztattam meg, minden paraméter maradt az eredeti,

ajanlott érték.

4.2. Tanitasi folyamat

A modell tanitdsidhoz két darab NVIDIA A100, 40 GB GPU allt rendelkezésre, amelyet a
PPKE-ITK HPC klasztere biztositja.

Elotanitas A modell sajat adatokon val6 elGtanitasa addig futott, amig a loss értéke nem kez-
dett el stagnélni. Ez 0sszesen kevesebb, mint egy hétig tartott. Az elfoglalt memdria mennyisé-

ge a valasztott paraméterekkel 18000 MiB volt.

Finomhangolas A finomhangolast két elGtanitott modellen is elvégeztem. Az egyik az alta-
lam, prokariéta mikrobiom adatokon tanitott modell, a ProkBERT. A masik az eredeti DNA-
BERT 6-mereken el6tanitott véltozata. A PPD adatbdzisbodl letoltott és feldolgozott adatok
halmazan tanitottam. A finomhangolas rovid, paraméterez€stdl és az adathalmaz méretétdl fiig-

gben minimum f{é] 6ras, legfeljebb 45 perces folyamat GPU-n val6 tanitas esetén.
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5. Eredmények

Ebben a fejezetben a modell tanitisdnak eredményei szerepelnek. El8szor az elStanitds
folyamatdnak eredményeit mutatom be, utdna ratérek a finomhangoldsrol kapott értékekre. Az

eredmények kiértékelését a 6. fejezetben végzem.

5.1. Elotanitas

Alabb kovetkeznek az elbtanitds eredményei. Bemutatom az attention médszer eredményét,
a kiilonb6zé mim értékkel vald kezdeti tanitdsok Osszehasonlité dbrdjat a loss és perplexity

tekintetében, valamint a maszkoldsi képességet.

5.1. dbra. Mind a 12 attention head altal megtanult kapcsolatok, Bertviz[28] hasznélatdval db-

razolva.
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Pre-training perplexity az elsé 12000 lépés alatt
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Pre-training loss az elsd 12000 lépés alatt
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5.2. édbra. Kiilonbozd mim értékekkel valo eld- 5.3. gbra. Kiilonbozs mim értékekkel vald els-

tanitasok kezdeti perplexity értékei.

Layer 0, Head 10

[CLS]
ACATTC
CATTCA
ATTCAT
TTCATG
TCATGG
CATGGT
ATGGTC
TGGTCT

[CLS]
ACATTC
CATTCA
ATTCAT
TTCATG
TCATGG
CATGGT
ATGGTC
TGG
GGTCTG
GTCTGT
TCTGTT
CTGTTG
TGTTGG
GTTGGG
TIGGGG
TGGGGG
GGGGGC

[SEP]

TGTTGG
GTTGGG
TTGGGG
TGGGGG
GGGGGC

[SEP]

5.4. abra. Az el6tanitds sordn
egyetlen attention head 4ltal
megtanult kapcsolatok a tokenek
kozott. Az abréazoltast a Bertviz

eszkoz tette lehetdvé.[28]

tanitdsok kezdeti logs(loss) értékei.
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Layer 0, Head 10

[CLS]
ACATTC
CATTCA
ATTCAT
TTCATG
TCATGG
CATGGT

ATGGTC

TGGTCT

[CLS]
ACATTC
CATTCA
ATTCAT
TTCATG
TCATGG
CATGGT
ATGGTC
TGGTCT
GGTCTG
GTCTGT
TCTGTT
CTGTTG
TGTTGG
GTTGGG
TTGGGG
TGGGGG
[eleleeleled

[SEP]

TGTTGG
GITGGG
TTGGGG
TGGGGG
GGGGGC

[SEP]

5.5. édbra. A 12 darab attention
head célja részben az egymasuta-
ni k-merek kozotti kapcsolat fel-
ismerése, amely az abrardl leol-
vasva sikeresnek latszodik. Az
abrazoltast a Bertviz eszkoz tette

lehet6vé.[28]



examples = [
"Tomorrow I am going to [MASK] a new BERT model.”™,
"GATGCG ATGCGT [MASK] GCGTAA CGTAAT™,
"TGAAAG [MASK] AAAGAG",
"AATAAA ATGCGT ACTGCT [MASK] TTTTTT AGCAGA™]
for example in examples:
for prediction in fill_mask(example):
print(f"{prediction|[ sequence’]}, confidence: {prediction['score’]}")
print({“="%5@)

, confidence: ©.999997138977@8588

TGATGG, confidence: 8.743882062844932e-089
ATATTA, confidence: 8.459648093158918e-89
ATATTG, confidence: 8.148934149625725e-09
ATATGG, confidence: 7.477012736694184e-89

GATGCG ATGCGT TGCGTA GCGTAA CGTAAT, confidence: @.9997335876332092

GATGCG ATGCGT TACGTA GCGTAA CGTAAT, confidence: ©.98816574985821116138
GATGCG ATGCGT TGGGTA GCGTAA CGTAAT, confidence: 1.7898735127567314e-05
GATGCG ATGCGT TTCGTA GCGTAA CGTAAT, confidence: 1.3214685168358115e-@5
GATGCG ATGCGT TGCGTT GCGTAA CGTAAT, confidence: 1.2205814527987968e-@5

TGAAAG GAAAGA ARAGAG, confidence: 8.986585617@654297
TGAAAG AAAAGA ARAGAG, confidence: B8.8@43712095357477665
TGAAAG GAAAGC AAAGAG, confidence: ©9.884148064646869898
TGAAAG TAAAGA ARAGAG, confidence: 8.8@18208999698415399
confidence: ©.88145292142406106

AATAAA ATGCGT ACTGCT AAAGCA TTTTTT AGCAGA, confidence: ©.47644576430@32@74

AATAAA ATGCGT ACTGCT AAAATA TTTTTT AGCAGA, confidence: 8.843558329343795776
AATAAA ATGCGT ACTGCT AAAAAA TTTTTT AGCAGA, confidence: ©.8332804725933@7495
AATAAA ATGCGT ACTGCT AAATAA TTTTTT AGCAGA, confidence: 8.827337195351719856
AATAAA ATGCGT ACTGCT AAAGAA TTTTTT AGCAGA, confidence: @.823566966876387596

5.6. dbra. Az elGtanitds képességének bemutatdsa szemmel ldthaté médon. A confidence érté-
ke mutatja, milyen magabiztossidggal prediktdlja helyesnek a modell az adott tokent. Az els6
mondat egy természetes emberi nyelv mondata. A masodik és a harmadik egy hosszabb és egy
rovidebb DNS szakasz a teszt halmazbodl. Az utolsé egy random k-mereket tartalmazo szekven-

cia. Lathat6, hogy a modell a valédi, k-mer forméju szekvencidkkal helyesen prediktal.
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5.2. Finomhangolas

A kovetkezSkben a kiillonb6zd paraméterezésti finomhangoldsok eredményei lathatéak. Az
egyes grafokhoz tartoz6 alcimek (auc, acc, mcc, stb.) jelentéseit a kovetkezd fejezetben, az
eredmények kiértékelésekor fejtem ki. El6szor egy példa-adathalmazon valé tanitds sordn néz-
tem a klasszifikdcios feladatra val6 tanulds képességét. Ezutan a ProkBERT modellnek a fi-
nomhangoldsi eredményei szerepelnek a PPD prokaridta promotereket tartalmazé adathalma-
zon valé tanitds esetében. Az eredmények kiértékelésekor bemutatott modellekkel 6.3 valo

Osszehasonlitdshoz elvégzett teszt eredményei a fejezet végén taldlhatdak.

ProkBERT és DNABERT example finetuning adathalmazon vald tanitasai

acc auc fl
— DnagerT || 10 —— DMNABERT —— DNABERT
\ PROKBERT PROKBERT \ PROKBERT
0.9 0.9
09
0.8 08 0.8
0.7 07 07
0.6 06 0.6
05 L, . : . : J o5l : .
Ze4 26 68 24 26 28 204 26 Ze-g
mee prec recall
—— DNABERT —— DNABERT —— DNABERT
N PROKBERT AN PROKBERT N PROKBERT
0.8 09 0.9
0.6 08 0.8
0.4 07 07
0.2 06 0.6
00 L , A oos 4 . H o5 :
2e-4 2e-h Ze-g &4 2e-6 2e-g 2e-4 2e-6 2e-8

5.7. abra. A példa-adathalmazon val6é finomhangolds eredményei két el6tanitott modellen, ha-

learning rate

rom kiilonboz6 learning rate-tel dbrazolva.
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ProkBERT finomhangolasi eredményei a PPD adathalmazon
3 kilénbbz4 learning rate mellett

acc auc fl
0.9 049
09 4
08 4
08 -
08 4 07
07 - 06
07 4
05 4
06
06 -
04 4
o5 | —— PROKBERT 05 —— PROKBERT —— PROKBERT
24 %5 26 2e-d 265 26 2e-d 25 2.6
mcc prec recall
08 - 039 4 09
08 4
0.6 4 0.g
074
06 4
0.4 0.7 4
05 4
02 - 04l 0.6 -
0.3 4
00 —— PROKBERT —— PROKBERT | g5 | —— PROKBERT
24 %5 26 o4 265 26 204 25 26

learning rate

5.8. dbra. A ProkBERT finomhangolési eredményei a PPD adathalmazon val6 tanitds utan, ha-

rom kiillonboz6 learning rate-et vizsgalva.

4 ppd alapu dataset-en, lr=2e-5 tanitott modell értékelési mutatdi a ppd dataset-re:
accuracy: 9.912
area under curve: 9.969
precision: ©.914
sensitivity: ©.909
specificity: 9.914
fl score: 8.911

matthews_corr_coef: 8.823

5.9. dbra. A ProkBERT lr=2e-5 finomhangolasi eredményének mér6szamai a PPD teszt adat-

halmazon nézve.

A ppd alapu dataset-en, lr=3e-5 tanitott modell értékelési mutatdi a ppd dataset-re:
accuracy: ©.912
area under curve: @.969
precision: @.912
sensitivity: 8.912
specificity: ©.912
1 score: 8.912

matthews_corr_coef: ©.824

5.10. dbra. A ProkBERT lr=3e-5 finomhangolasi eredményének mérdszamai az PPD teszt adat-

halmazon nézve.
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accuracy: @.866

area under curve: @.986
precision: 9.827
sensitivity: ©.939
specificity: ©.692

f1 score: 8.818
matthews_corr_coef: 0.642

A ppd alapa dataset-en, lr=3e-5 tanitott modell értékelési mutatdi a benchmarking dataset-re:

5.11. dbra. A ProkBERT Ir=3e-5 finomhangolési eredményének mérdszamai az 0sszehasonlitd

adathalmazon nézve.

accuracy: ©.802

area under curve: 0.8999
precision: ©.818
sensitivity: ©.923
specificity: @.697

1 sceore: 9.812
matthews_corr_coef: 8.628

A ppd alapu dataset-en, lr=2e-5 tanitott modell értekelési mutatoli a benchmerking dataset-re:

5.12. dbra. A ProkBERT lr=2e-5 finomhangol4si eredményének mérdszamai az dsszehasonlitd

adathalmazon nézve.

CNN Prom iPro70-FMY 70ProPred iPromote Multiply  |bTSSfinde BPROM| IBPP ProkBERT
accuracy 0,72 0,76 0,74 0,64 0,5 046 0,56 0,5 0,81
MCC 0,5 0,53 0,51 0,37 0,05 -0,07 0,1 -0,03 0,64
sensitivity 0,95 0,84 0,9 0,94 0,81 0,48 0,2 0,26 0,94
specificity 0,51 0,69 0,6 0,37 0,23 0,45 087 0,71 0,69

5.13. 4bra. Tabldzat a kiillonb6z6 promdéter-predikcids algoritmusok benchmarking dataset-en

valé teljesitményének értékelési mutatoival.

Promoterpredikcidos modellek mérészamai

1,2

1

0,8

0,6

2

02 I

0 = = i -

0,2 $Q‘o® Q@\@“ @Q@b 6@}'1}' \)\&2\\\ é\@é QQ~O® 33(2 \8;31\
SRR <€

M accuracy EMCC sensitivity specificity

5.14. dbra. Osszehasonlité tabldzat a ProkBERT Ir=3e-5 tanitdsdnak és prokaridta promoter-

predikciés modellek ugyanazon adathalmazon valé tesztelésének eredményeivel.

25




6. Eredmények kiértékelése

Ebben a fejezetben a modell tanitdsanak eredményeit elemzem. Eldszor az el6tanitds folya-
matat nézem meg, az NLP-re jellemzd perplexity és a loss értékeket figyelembevéve. Ezutan
az eldtanitas egyik f6 feladatdt, a k-mer forma rendszerének felismerését, tehat az egymasutani
szavak kozotti kapcsolat meglétét vizsgdlom. Majd a finomhangolds eredményeit elemzem. A
modellt finomhangolds utdn egy masik forrasbdl szairmazé teszthalmazzal is értékelem. Ezen
a teszthalmazon kutaték az elmilt id6szak prométer-predikcids algoritmusait vizsgaltak és ér-
tékelték. Igy az eredményeimet mas modell ugyanazon teszthalmazon valé teljesitményével
Ossze tudom hasonlitani. A modell ezutdn elhelyezhetd az elmult évek hasonlé algoritmusai

kozott. A fejezetben végiil 0sszehasonlitom a munka kezdetén vart és a kapott eredményeket.

6.1. Elotanitas

A perplexity a szekvencidkat feldolgozé modellekre jellemzd érték. A perplexity a legegysze-
riibben gy irhat6 le, mint a prediktalt valtozo lehetséges értékeinek sulyozott 6sszege. Ezt a
mennyiséget matematikailag a shannon entropy, azaz a jelenlév bizonytalansagot leiré formula
alapjan lehet levezetni. Minél kisebb ez az érték, annél jobb a modell teljesitménye. Mdas mo-
dellekkel valé 0sszehasonlitdsra nem alkalmas a perplexity, mivel ez az inputoktdl, a prediktalt
tokenektdl fligg. Ugyanazon a tanité €s teszthalmazon val6 tanitds esetén kiillonb6z6 konfigura-
ci6ji modellek teljesitményének vizsgalatira azonban megfeleld timaszt nydjt. Eppen ezért a
megfeleld konfigurdcid és paraméterezés kivalasztasahoz ezt az értéket is figyelembe vettem.

A modell tanitdsanak kezdetén a perplexity nagy. A nem megfeleld bedllitasokkal 4000 —
2000, a tanitashoz kivélasztott végsd értékekkel 1200 volt a perplexity kapott értéke az elsd
evaluation sordn. Ez gyorsan csokkent az els6 pdrezer batch lefutdsa sordn. A mdsodik 12
Orés futdsra a perplexity 1000, 900 majd 120 és 20 ald csokkent. Ezeket a korai értékeket vet-
tem kritikus értékeknek a megfeleld beallitdsok kivalasztdsa kozben. Megfigyeléseim szerint
ugyanis az els6 egy-két nap futds eredménye alapjan kovetkeztetni lehet a perplexity csokkené-
sének tovabbi mértékére. 5.2

A loss érték fontos tdmpont minden gépi tanuldsos modszer teljesitményének méréséhez.

Kiilonbozd loss-t szamito fliggvények léteznek a modell fajtajatol fiiggben, példaul mean squa-
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red error a regresszids vagy cross-entropy a klasszifikaciés problémédkhoz. A BERT modell az
utébbit haszndlja a tanulds sordn.

A tanult sdlymétrixok (14sd 2.2. fejezet) értékeinek frissitéséhez a modell minden batch
utdn kiszamolja a prediktalt tokenek hibdjat. A hiba mértékének kiszamitasira a kovetkezd az

egyenlet:

e=> —Yiog(V;) (6.1)
=1

Ahol Y a virt érték, Y a prediktalt, n pedig az 6sszes predikcié amellyel szamol a modell.
Az eredmény alapjan ezutdn frissiti a sulyokat. Ezek kovetkez6 értékét az el6z06 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 per-
plexity valtozasdhoz hasonléan gyorsan, majd egyre kevésbé csokken az értéke. A kiillonbozd
bedllitasd tanitdsok loss gorbéjét a kettes alapd logaritmus értékek alapjan dbrazoltam az elsé
12000 1épés alatt. 5.3

Az el6tanitds sordn a modell félig-feliigyelt tanuldssal a szekvencidkon beliili kapcsolatokat
tanulja meg. Minél tobb attention head-et hasznédlunk, annél tobb szempontbdl figyel az dssze-
fliggésekre. A DNS nyelv ismeretlen voltabdl adéddan a szdmunkra konnyen ellendrizhetd
kapcsolat csak a k-merek kozotti, tehat a kozvetlen egymds utdn kovetkezd tokenek kapcsolata.
A Bertviz eszkoz [28] lehet6vé teszi az egyes fejek altal vizsgalt kapcsolatok dbrazoldsat a toke-
nek szintjén. A fejek kozott taldlhaté olyan, amely a k-merek kozotti Osszefiiggést mutathatjdk.
555451

Az el6tanitott modell teljesitményét végiil szamitdsok nélkiil, a predikcids képesség "ki-
probalasdval" is megnéztem. Ugyan ez a mddszer nem ad megbizhat6 €s Osszehasonlithatd
értékelést, a perplexity és loss értékek mellett mégis egyszerlien lathatd, mire képes a modell.

Ehhez a vizsgélathoz jupyter notebookban a betoltott modellnek kiilonféle mondatokat ad-
tam: a természetes emberi nyelv egy mondatat, két atfed6 k-mer formdju szekvenciat és egy
random k-merekbdl all6 szekvencidt, mindbdl egy-egy tokent maszkolva. A modell a hidnyzé
tokent prediktalja, valamint egy magabiztossagi értéket is megad hozza. Igy konnyen beldthatd,
hogy az atfed6 k-mer alapt szekvencidkban val6ban nagy valdszintiséggel taldlja el a hidny-
z6 tokent. Az els6 prediktdlandé mondattal 1athatd, hogy a szétarban nem szerepld tokeneket
haszndlva, példaul emberi nyelv mondataira iires tokent ad vissza nagy magabiztossaggal. Az
utolso6 sorban random k-merek szekvencidjara ellendriztem a modellt, erre kicsi magabiztossag-

gal tippel tokeneket. 5.6
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6.2. Finomhangolas

A finomhangolés folyamatat két elStanitott modellen végeztem tobbféle paraméterezéssel, a
DNABERT altal kozzétett példa-adathalmazon, illetve a PPD-rdl letoltott promotereket tar-
talmaz6 adathalmazon tanitva, ahogy a 4.2 részben olvashat6. A modellek teljesitményének
kiértékelését a BERT modell tanitdsdhoz tartoz6 értékelési forma alapjan végeztem, azaz hat
mérdszamot vettem figyelembe. Ezek a mér6szamok segitenek latni a finomhangolt modellben
rejld potencidlt, azonban a végsd célra vald alkalmazhatésagukrol kevésbé adnak informaciot.
Csakuigy, mint a DNABERT, az 4ltalam tanitott modell célja is szekvencidk elemzése, egyes ré-
giok felismerése. A kovetkezGkben bemutatott kiértékelés abban az esetben adja meg a modell
klasszifikacios képességeit, amennyiben rovid szekvencia-darabok egészét szeretnénk osztd-
lyozni. Ezekkel az értékekkel mas klasszifikdciéos modellekhez lehet hasonlitani a modell ké-
pességeit. Amennyiben a modell megfelelden teljesit ezen osztilyozasi feladatok kapcsan, ugy
érdemes megvizsgélni a hosszu szekvencidk elemzésének feladatit, amely egy un. ablakolds

modszerrel torténik.

6.2.1. Kiértékelési mutatok

A kovetkezdkben bemutatom az értékeléshez hasznalt mutatékat. A modell bindris klasszi-
fikacios feladatra lett finomhangolva, ennek megfeleléen az értékelési mutatokat kétosztalyos
problémadkra vonatkozéan mutatom be. Megértésiikhoz el6szor fontos megismerni a confusion
matrix-ot.

Négy kategoridba sorolhatdak a prediktalas eredményei. A pozitiv mintdk kozott, a helyesen
prediktalt a True Positive (TP), mig a negativnak cimkézett minta a False Negative (NF). True
Negative (TN) az a negativ minta, amelyik negativnak is lett prediktdlva, mig a helyteleniil
pozitivak koz¢ soroltak a False Positive (FP) esetek. A kovetkez6kben bemutatott értékelési

mutatdk ezen szamok kiilonboz6 ardnyai alapjan kaphatéak meg.

ACC - accuracy Az elsé érték, amelyet bemutatok, az accuracy. Klasszifikdciés modellek
esetében ezt az értéket a helyesen prediktalt mintdk és az Osszes eset ardnyaként kapjuk meg.
Bindris klasszifikacids problémékra és tobbosztdlyos feladatok értékelésére is alkalmazhato.
Az accuracy nagy hétranya, hogy kiegyensilyozatlan adathalmaz esetében, amikor ardnytala-

nul nagy mennyiségli minta van jelen az egyik osztadlybol, nem mindig ad megbizhat6 képet a
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6.1. abra. Confusion matrix. Forrdsa: https://www.analyticsvidhya.com/blog/2020/06/auc-roc-

curve-machine-learning[29].

teljesitményrdl.[30][31] A jelenlegi tanitds esetében nagyon kevés pozitiv minta 4ll rendelke-
zésiinkre, amelyhez képest rengeteg a generalt negativ minta. Igy az accuracy értékét Gvatosan

kell kezelni, nem feltétlen ad értékes informaciot.

AUC - area under curve A kovetkezd az AUC - Area Under Curve, azaz gorbe alatti terii-
let. Els6dlegesen bindris klasszifikacids feladatokra alkalmazott érték.[29] Az igazi pozitiv és
Osszes pozitiv minta ardnya a késdbb szerepld recall. A recall és a hamis pozitiv/6sszes nega-
tiv ardnynak egymdshoz viszonyitott értékébdl kapjuk a receiver operator characteristic, ROC
gorbét, melyet dbrazolva, a gorbe alatti teriilet mértéke ad informaciét a modell klasszifikacios

képességérdl.

MCC - Matthews correlation coefficient A Matthews correlation coefficient a bindris 0sz-
talyozasi feladatok értékelésének egy mér6szdma. Egyes kutatok véleménye szerint megoldas
lehet az egyenetlen dataset problémara is. [32] Az MCC a helyes predikciok korreldcidjat méri

az 0sszes cimkézéshez, értéke -1 €s 1 kozotti lehet.

F1 Az fI score az MCC-hez hasonl6 fontossagu érték. True negativtdl fiiggetlen és osztilyra

van definidlva, igy az f1 pont f6leg akkor fontos, ha a két osztaly nem egyenld mértékben szamit.
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A definidlasbol kovetkezik, hogy a pozitiv és negativ mintdk cimkéit felcserélve megvaltozik

az értéke.

Precision A precision érte a helyesen prediktélt pozitiv mintdk ardnya az 0sszes pozitivnak
prediktalt kozott. A negativ mintdk egyaltalan nem szerepelnek ennek az értéknek a definicié-

jéban, igy az eredmény, f6leg egyenetlen adathalmaz esetén, nem megbizhatd.

Recall A recall a j6l prediktalt pozitiv mintdk az 6sszes valddi pozitiv szamdhoz viszonyitva.

6.2.2. Tanitasok eredményei

Most kovetkezik a finomhangolds eredményeinek elemzése.

Finetuning example adatok Els6ként a DNABERT altal feltoltott finetuning example adato-
kon finomhangoltam mind a DNABERT £ = 6-mer, mind a ProkBERT el&tanitott modelleket.
Hérom kiilonboz6 learning rate-tel inditottam a tanitdsokat, igy hasonlitottam Ossze a kettd
modell klasszifikacios feladatra valo képességét. A 5.7 képen j6l lathatd, hogy az altalam eld-
tanitott modell eredményei a DNABERT el6tanitott modellhez hasonldan alakulnak. Mivel ez
csak egy példa adathalmaz, a pontos eredmények €s eltérések nem fontosak szdmomra. Ennek
a feladatnak a célja az, hogy az elGtanitott modellt lehessen ellendrizni. Igy lathaté, hogy a

finomhangolast a valddi tanitéhalmazon is érdemes megkezdeni.

PPD adathalmaz Miutan sikeresnek itéltem a ProkBERT elGtanitasat, elkezdtem a PPD-r61
letoltott promotereket tartalmazé adathalmazzal valé finomhangolast. Elszor hdrom kiilonbo-
70 learning rate-tel tanitottam, majd ezek értékelési mutatéit hasonlitottam Ossze. A 5.8 dbra
mutatja az eredményeket. Ezek alapjan a 2e — 5 nagysagrendl learning rate-et gondoltam a
legalkalmasabbnak, igy ekoriili értékekkel probédlkoztam tovébb.

A tovabbi finomhangoldsok koziil végiil a [r = 2e — 5 és a [r = 3e — 5 rendelkezett a leg-
magasabb értékelési mérészamokkal. Mindkét eredmény esetében magas a helyesen prediktalt
értékek, mig alacsony a fals predikci6 szama.

Ennek a két modellnek a kordbban bemutatott értékelési mérészamait a 5.9 és a 5.10 4b-
rakrdl lehet leolvasni. Mivel a tanité halmaz egyenld ardnyban tartalmazott valédi promoter
szekvencidkat és negativ mintdkat, a mérdszamok val6s képet adnak a teljesitményr6l. Mindkét

modell nagyon hasonldéan kis mértékben téved a pozitiv €s a negativ mintdk esetében. Ezek
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a magas €értékek azt mutatjdk, a ProkBERT modell a PPD adathalmazon val6 tanulds esetén

szintén PPD-r6l szarmaz6 teszthalmazon kivédldéan teljesit.

6.3. Validacio benchmarking adathalmazon

A finomhangolt ProkBERT eredményét végiil 6sszehasonlitottam tobb promoéterpredikcids cél-
ra alkalmazott algoritmussal. Ehhez egy 2020-as cikket vettem segitségiil, a Benchmarking
Bacterial Promoter Prediction Tools: Potentialities and Limitations cimi publikdciét.[26] Eb-
ben nyolc, baktériumprométereket prediktdlé algoritmust hasonlitottak Ossze a szerzok. Az
Osszehasonlitdshoz a regulonDB-rdl letoltott prométerszekvencidk és a generdlt negativ min-
tak keverékét haszndltak teszthalmazként. A ProkBERT finomhangoldsdhoz vald tanité halmaz
Osszedllitasakor tigyeltem arra, hogy ne keriiljenek bele a regulonDB prométerei kozott is sze-
repld szekvencidk. Igy anélkiil tesztelhettem az adathalmazon a modellt, hogy az a tanitds sordn

a teszthalmazban szerepld példdkra tanult volna.

A cikk iréi egy tabldzatba foglaltdk a vizsgalt predikcids algoritmusok tulajdonségait. 5.13
A kiilonb6z6 modellek kozott volt neuralis hald, dontési fa és HMM modell is. A kutatok
feltiintették a tanité adathalmazt is, valamint azt, hogy az algoritmusok hany kiilénb6z6 E. co-
li szigma-faktoron tanultak. Tobb szempontbdl értékelték a modelleket, jelen kutatisomhoz
azonban csak a validaciés halmazon val6 tesztelés értékei sziikségesek. A ProkBERT-tel val6
munka ugyanis még kezdeti szakaszdban tart, igy az alkalmazhatésdgara, felhasznéléi feliiletére
vonatkoz6 Osszehasonlitdsokat korai lenne végezni. A cikk ir6i egy oszlopdiagramon dbrazol-
tdk a tesztelés eredményeit az egyes predikcids eszkozokre nézve. Négy értékelési mérészamot
néztek: accuracy, MCC, sensitivity és specificity. A grafikonon ldthatd, hogy a nyolc modell
fele egyértelmitien magasabb értékekkel rendelkezik, mig a masik fele erdsen lemaradé értéke-
ket mutat. A legszembet{in6bb kiilonbséget az MCC értéke mutatja, amely nulla kozeli, akdr
negativ értékeket is felvesz a négy lemaradé modell esetében. Altalanosan az MCC = 0 érték
a random predikci6 teljesitményével egyezik meg. Ahhoz, hogy a ProkBERT teljesitményét
konnyedén 6ssze tudjam hasonlitani ezekkel az eredményekkel, a kutatdsban szerepld dbrahoz
hasonlé mddon, oszlopdiagramokkal mutatom be a nyolc modell, valamint mellettiik szerepel-
ve a ProkBERT mér6szamait.5.14 5.12 5.11 Az adatok alapjan elmondhatd, hogy a ProkBERT
a négy jobban teljesitd algoritmus kozé sorolhaté. Az eredmények pontosabb meghatiroza-

sdhoz azonban a ProkBERT tovabbi teszteléseire, validacidjara van sziikség, anélkiil tovabbi
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megallapitasokat nem lehet tenni.

6.4. Konkluazio

A ProkBERT modellel val6 munka egy érdekes tanulmanyként indult a transzformer alapu
nyelvmodellek prokariéta DNS-szekvencidn val6 tanitdsdnak vizsgalatira. A DNABERT mo-
dell a humédn genomon val6 tanitds utdn bizonyitotta, hogy ezen gépi tanuldsos algoritmusok
alkalmasak az eukaridta genom analizisére.[19] A kutatds publikdldsa 6ta ugyan tobben sikere-
sen finomhangoltdk baktérium genomon az eldtanitott DNABERT modellt, prokariéta genomon
valé elStanitdsrél azonban nem szoéltak kutatdsok. A ProkBERT eredményei mind az elStani-
tas, mind a finomhangolds utdn igéretesek. A modellben rejlé potencidlt tovabbi kutatasokkal
sziikséges vizsgalni, példaul egyéb osztilyozasi feladatok vizsgalatdval és validicids 1épések-
kel. A szekvencia egészének analizisére irdnyuld képességét kutatisom sordn nem vizsgaltam,
azonban ez fontos, hogy jobb képet kapjunk a modell teljesitményérdl. Ehhez a szekvencidk
ablakolds modszerrel val6 vizsgélatat kell elvégezni €s ért€kelni. Bar ezen tovabbi feladatok
elvégzését fontosnak tartom a modell teljeskori értékeléséhez, jelen kutatisom eredményei

alapjan kijelenthetem, hogy a ProkBERT-tel val6 munka sikeres, a jovében érdemes tovabb

foglalkozni vele.
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7. Osszefoglalas

Ebben a fejezetben Osszefoglalom az elvégzett munkdm és annak eredményeit. Roviden
leirom a kovetkezdkben elvégzendd tovabbi feladatokat. Végiil az eddigi eredmények tekinte-

tében a tdvolabbi jovire vald kitekintésrdl lelsz szd.

7.1. Feladatok

Munkdm sordn egy transzformer alapu természetesnyelv-feldolgozé modellel foglalkoztam.
Célom annak felderitése volt, hogy egy ilyen modell alkalmas-e meglévd prokaridta-genom
tudasbazisunkat hasznositani, amennyiben az ismert, cimkézett adat kevés. Ehhez el6szor a
humén bél-mikrobiom adatokat kellett megfelel6 mdédon feldolgoznom. Majd a kivdlasztott
BERT-modellt médositottam ugy, hogy ezen DNS-szekvencidk feldolgozasara legyen képes.
Ezutan az el6feldolgozott DNS adathalmazon el6tanitottam, majd prokaridta promoétereken fi-

nomhangoltam a modellt. A finomhangolésra kivélasztott feladat a prokariéta promoterek pre-

dikcidja, egy kétosztalyos klasszifikacios feladat. A modell végiil a ProkBERT nevet kapta.

7.2. Eredmények

A ProkBERT modell osztdlyozasi képességét teszteltem a PPD-Prokaryotic Promoter Database-
ol letoltott adatokbdl eldallitott teszthalmazon. A modell ezen a teszthalmazon kivaldan tel-
jesit, magas értékelési mérdszdmokkal, mint példaul az AUC, accuracy vagy MCC. Az utébbi
években alkalmazott prokaridta prométer-predikcids eszkozoket egy 2020-ban megjelent cikk
Osszehasonlitotta, amely eredmények segitették a munkdm értékelését. A vizsgalt algoritmu-
sokkal val6 Osszehasonlithatosag érdekében a finomhangolt ProkBERT modellt a cikk {réi altal
eléallitott, regulonDB-r6l szarmaz6 teszthalmazon is kiértékeltem. Az eredmények alapjan a
ProkBERT promoéter-predikcids klasszifikacids feladatra tanitott valtozata felveheti a versenyt
a cikk szerz6i 4ltal legjobb négynek itélt predikcids algoritmusokkal.

A modell teljesitményét ezenfeliill mas adathalmazokon, illetve mds mddszerekkel is sziik-

séges validdlni, amennyiben magabiztosabb kijelentéseket szeretnénk tenni az értékelési méro-

szamokkal kapcsolatban.
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7.3. Jovobeli tervek

Munkdm a modell tanitdsdaval és értékelésével nem ér véget. Az eredmények arra engednek
kovetkeztetni, hogy a kutatds j6 irdnyba halad, érdemes tovabb foglalkozni a transzformer alapi
nyelvmodellek prokariéta DNS-szekvencia elemzésére vald alkalmazasaval.

A ProkBERT modellt egyeldre egyetlen osztdlyozdsi feladatra vald tanitdssal vizsgdltam. A
tovdbbiakban a definiélt osztdlyozasi feladatok korét lehet bdviteni: gén-predikcid, génklaszter
cimkézés. Ezen feladatokra val6 tanitds teljesitményének kiértékelése segiti a modell elhelye-
z€sét hasonl6 algoritmusok kozott.

A klasszifikéacids problémékon feliil a modell képességeit a jovOben az ablakolds mddszerrel
is érdemes megvizsgalni. gy arrél kapnank képet, hogy egy teljes szekvencidt kapva inputként,
mennyire pontosan képes a modell a prométer szakaszokat felismerni és poziciondlni.

A feladatok esetleges limit4cidi eredhetnek az elGtanitds adathalmazdnak sziik voltabdl, ez
ugyanis a mikrobidlis k6zosségeknek csak kis része, a human bél-mikrobiom. A jovében ezért
érdemes lehet az el6tanité korpusz méretét ndvelni, majd a finomhangolasi feladatokat az uj
modellel értékelni és validalni.

A ProkBERT sikeres tanitdsa és validacidja hatalmas el6relépést jelentene mind a mikro-
biom vizsgalatara irdnyul$ kutatdsok, mind az orvostudomény terén. A jovSben a modell se-
gitségével hatékonyan lehetne felhaszndlni a rendelkezésre 4ll6, akér csak kevés mintabdl allé
adatokat is. gy végiil a kiilonboz6 feladatokra finomhangolt ProkBERT akir a személyre sza-

bott mikrobiom terdpia alkalmazasidhoz jarulhatna hozza.
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