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,Elméletileg nincs kiilonbség
elmélet és gyakorlat kozott.
Gyakorlatilag meg van.”
Jan L.A. van de Snepscheut

Bevezetés

Bar a bioinformatika tertiletét nehéz lenne pontosan koriilhatarolni, de elmondhatjuk, hogy a bioldgia,
a matematika és az informatika egy koz0s része [1; 2]. A hetvenes-nyolcvanas években a molekularis
biolégia és kémia terlletén jelentek meg a sok adatot termel6 technikai Gjitasok, mdsrészt elérhetévé
valtak az olcsé és hatékony szamitdgépek is. Ezek egyiittesen vezettek egy Uj tudomdanyag, a bioinfor-
matika kialakuldsahoz, amelynek egyik f0 és talan legszélesebb dga a kutatdlaborokban termelt adatok
feldolgozasa, archivéldsa, rendezése, rendszerezése, valamint az adatok kiértékelése és a bennik rejlé
osszefliggések feltarasa lett.

A bioinformatika egyik fo feladata a fehérje-szekvencidhoz tartozé fehérje molekula funkcidjanak
és térszerkezetének megdllapitasa. Erre harom f6 mddszertan alakult ki:

(i) A fehérjék térszerkezetének vizsgalata kémiai kisérletekkel és fizikai eszkdzokkel. Ezek a médszer-
ek bonyolult és draga berendezéseket igényelnek, és nem is adnak mindig megbizhaté eredményt.

(i) A fehérje-szekvencia ismeretében szamitégépes algoritmusokkal modellezik az adott szekvencia-
hoz tartozé térszerkezetet. A probléma NP-nehéz, ezért kilonboz6 heurisztikus algoritmusukat fej-
lesztettek ki.

(iii) A fehérje-szekvencidt osszehasonlitjdk mar ismert térszerkezetii és funkcidju szekvencidkkal,
és a hozza leghasonlébb szekvencia tulajdonsagaibdl kovetkeztethetiink a kérdéses tulajdonsdgokra,
vagy gépi tanuldsi algoritmusokkal soroljak be egy mar jél ismert fehérjeosztalyba.

Jelen disszertacié témaja is a (iii) teriiletre sorolhatd; a kovetkezd fejezetekben Gsszefoglaljuk a
disszertacid tézispontjait.

Fehérje-osztalyozasi adatbazis

Egy fehérje molekula aminosav molekuldk linedrisan osszekapcsolt sorozata és igy abrazolhatd egy
olyan dbécé (amelyet nevezziik itt aminosav-abécének) feletti sztringként, ahol az abécé minden eleme
egy-egy aminosavhoz van rendelve. Az aminosavak szdma — és igy az abécé mérete — 20. Egy fehérjét
kédold sztring els6 néhdny eleme példaul a kovetkezé: ,,rintvrgpit iseagftlth ehicgssagf lraw
peffgs ..."L1. Azilyen sztringet a bioinformatika teriiletén szokasosan fehérje-szekvencianak nevezik,
és a fehérje-szekvencia nem tévesztendo ossze fehérjék sorozatdval. A fehérje szekvenciak abban speci-
fikusak (kilonboznek tetszéleges sztringektdl), hogy (1) az dbécé mérete 20, (2) a hosszuk dtlagosan
néhdny tiztél néhany ezerig terjed, (3) a fehérje-szekvencidk gyakorta hosszi ismétlddé szakaszokat
tartalmazhatnak, (4) tovabbd minden fehérje-szekvencidhoz valds fehérje molekula tartozik, viszont
nem tartozik minden aminosav-dbécé feletti sztringhez valés fehérjemolekula. A dolgozatban vizsgalt
fehérje-szekvenciak valds fehérjékhez tartoznak.

Megjegyezziik, hogy fehérje molekuldk mas mddon is reprezentilhatdk, példaul a fehérjét kédolé DNS szakasz
nukleotid sorrendjével, vagy a fehérjét felépité atomok tipusanak és 3-dimenzids koordinatdinak megaddsaval.



A fehérjék bioldgiai hasonlésaguk alapjan osztalyokba csoportosithatok. Példdul a kilonbozé
élolények voros vértestében az oxigén megkotésére szolgald fehérjék a hemoglobin osztilyba sorol-
hatok. Ezek a fehérjék élolényenként és fajonként kissé eltéroek lehetnek, de térszerkezetiik és funkcié-
juk hasonlé. fgy egy Ujonnan meghatdrozott fehérje- szekvencia funkcidja és térszerkezete megjésolhaté
ismert fehérje-osztalyba soroldssal. Cimkézzuk a szekvencia-osztalyokat rendre 1,2, ..., N természetes
szamokkal, ahol N jeloli az osztdlyok szamat. Jelolje az (s,y) péros az s fehérje-szekvenciat és a
szekvencia y osztalyat (1 <y < N).

A mintaosztalyozas célja altalaban, hogy egy s mintat a mintdnak megfelel6 y osztadlyba sorolja,
azaz egy olyan F' fiiggvény meghatarozasa, amelyre az F(s) = y teljesil. A gépi tanulds egyik
feladata ilyen F' fiiggvények paramétereinek automatikus tanuldsa (bedllitdsa) tgy, hogy a helyte-
leniil osztalyozott mintdk szama? (|{s | F(s) # y}|) minimalis legyen [3]. A disszerticidban az
osztalyozas soran kitiintetiink egy osztédlyt, amelyet pozitiv osztdlynak (vagy cél osztalynak) és az
elemeit pozitiv elemeknek nevezziik, mig a tobbi osztalyba tartozé mintat egy osztalyként kezeljiik és
negativ osztalynak, elemeit negativ elemeknek nevezzik. Erre azért van sziikség, mert az osztalyozd
algoritmusok tobbsége két osztélyra definialt [3]. A tanitas elvégzéséhez a pozitiv és a negativ osztélyt
két-két nem-ures, diszjunkt részre osztjdk, egy tanuld és egy tesztel6 halmazra, igy kapunk pozitiv
tanuld, pozitiv teszteld, negativ tanuld, negativ teszteld halmazokat és az ilyen felosztasat az ada-
toknak osztalyozasi feladatnak nevezziik. A tanulé halmazt haszndljak az F' osztdlyozé algoritmus
paramétereinek bedllitdsara. A tesztelés sordn (a tanulds eredményességének mérésére) a tesztel6 hal-
maz elemeinek az osztdlycimkéje az osztalyozd algoritmus szdmara rejtve marad (csak a kiértékeléshez
alkalmazzdk), és a cimke meghatdrozasat az I osztédlyozé algoritmustdl varjuk. A disszerticiéban az
osztdlyozas kiértékeléséhez az tin. ROC analizist [4] hasznaltuk, amelyrdl bévebben az Olvasé a dissz-
ertacidban olvashat. Errdl ebben a tézisfiizetben elegendd annyit tudni, hogy a ROC analizissel kapott
érték a [0,1] intervallumba eshet, és a jobb mddszerhez a nagyobb érték tartozik.

A osztalyozé algoritmusok jelentOs része megkivanja az osztdlyozandé adatok egy rogzitett di-
menzidju vektorként valé abrazolasat. A disszertdcidban a fehérje-szekvencidk abrazolasdhoz az (n.
, Empirical Feature Mapping” (EFM) mdédszert [5] hasznaltuk, amely egy s szekvencidhoz az aldbbi
numerikus vektort rendeli:

Fs:[fx17fm27~--7fxn]7 (1)

ahol x1, 29, ..., x, atanulé halmazban 1évd szekvencidk és f,. az s szekvencidnak az x; szekvencidhoz
szamitott hasonldsagi értéke egy eldre rogzitett hasonldsdgi mddszer szerint. Azért ezt a mddszer
vélasztottuk, mert ezzel jelentosen jobb fehérje dbrazolds érhetd el osztdlyozasi szempontbdl, mint
mas médszerekkel [6].

A fehérjék gyakran hierarchikusan kategorizdlhatdk, hasonléan az él6vildg rendszertandhoz (faj,
nemzetség, csaldd, rend, osztaly, torzs, orszdg). Az ilyen rendezés reprezentdlhaté egy H magassagd,
gyokerezett faval, ahol a H famélység jeloli a hierarchidk szamat, a fa gyokere reprezentalja az egész
fehérjehalmazt, a fa levelei reprezentaljdk magukat a fehérjéket, tovabba minden bels6 pontja a fanak
a pontbdl leszarmazott fehérjék halmazat jeloli és e halmazokat kategéridknak nevezziik. A fa azonos
magassagan lévo kategdridk az adatbazis egy particionaldsat adjak. Egy ilyen fa dbrazoldsa az 1 4bra
A részén lathaté. Megjegyezziik, hogy e fa kiegyensiilyozott®, mert minden objektum beletartozik
a hierarchia minden szintjének valamely kategéridjdba, azaz példaul nincs olyan, hogy egy faj nem

2Az osztalyozas helyességének mérésére finomabb mddszerek is elterjedtek.
31tt egy fa kiegyenstilyozottsdgon azt értjiik, hogy a faban az 6sszes a gyokérbdl a levélbe vezetd (it hossza egyforma.



tartozik bele egyik nemzetsége se és igy tovabb.

Indexeljik a fa azonos magassagon lévé csiicsait 1,. .., N, természetes szimokkal, ahol N, jeloli
a p (0 < p < H) magassagban lévé pontok szamat. Megjegyezziik, hogy Ny pontosan az adatbazis
elemeinek szdmaval egyenld, mig Ny = 1, mert a H. szint csupan a gyokércsucsot tartalmazza,
tovdbbd Ny < Ny_1 < -+ < N; < Ny. Jelolje most az (s,y) péaros a fa egy s levelét (egy
fehérje-szekvenciat) és egy y € N+ vektort, ahol N a természetes szamok halmazat jeldli, amely a
gyokérbdl az s-be vezetd utat kddolja dgy, hogy y; (< N;) vektorkomponens jeldli az dton az i. csics
indexét az i. szinten a faban. Ekkor az adatbazis elemeibdl a kovetkezoképpen készithetd pozitiv és
negativ osztdly. Rogzitsiink egy i szintet a hierarchidban, majd ezen belil jeloljink ki egy 7 cstcsot
(kategdriat) és legyen a pozitiv osztdly P = {(s,v) | vi = j}, mig a negativ osztdly N = {(s,v) | yi #
j}. Ekkor a pozitiv és a negativ halmazokbdl osztdlyozési feladatok a klasszikus médszerekkel (kereszt-
validdcié, One-Leave-Out, stb. [3]) megkaphatd. Megjegyezziik, hogy az adatbazis elemei nincsenek
elre pozitiv és negativ oszatlyokba sorolva, hanem kiilonboz6 oszatlyozasi feladatokat generdltunk a
hierarchia i szintjének és azon beliil a j(< N;) kategdria varidlasaval, igy egy adatbazis elem az egyik
oszatlyozasi feladatban pozitiv oszatlyba tartozhat, mig egy masikban a negativ osztalyohoz.

A gyakorlatban el6fordul, hogy egy olyan fehérje-szekvencidval van dolgunk, amely egy ismert
kategdrian belil egy Uj részkategériaba tartozik. Ha az osztédlyozasi feladat |étrehozasa soran a pozitiv
osztalyon (kategdridn) beliil a tanuld és a tesztel6 halmazokat véletlenszerii felosztdssal hatdrozzuk
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1. dbra. A felligyelt kereszt-validacié alkalmazasa egy sematikus, 5 szintl, hierarchikusan rendsz-
erezett adatbazisra. (A) Pozitiv halmaznak az A-val (j=1) jelolt csoportot valasztottuk az L(2)
szinten (i=2) és ezen beliil a tanuld és teszteld halmazok az L(1) szinten definidltuk dgy, hogy egy
kategdriat jeldliink ki pozitiv tesztnek (k=1), a tobbi a pozitiv tanulé halmaznak. fgy a tanulé és a
tesztelé halmazok diszjunkt fehérjekategériakbdl allnak és a tanuld algoritmusnak a tesztelés sordn
egy Uj részkategdria elemeit kell helyesen osztalyoznia. (B) A negativ halmazok szintén definialhatdk
kategorikusan a kivalasztott A pozitiv csoporthoz. A negativ (a), (b) és (c) halmazok rendre az A
csoportdl a hierarchidban egyre tavolabbi kategdriat tartalmaznak.



meg, akkor (nagy valdszinliséggel) a tanulé és a tesztel6 halmaz ugyanazon részkategéridk ele-
meibol all. Ekkor a tesztelés sordn nem kapunk informaciét arra, hogy az osztalyozd algoritmus
menynyire képes helyesen osztdlyozni a kategdrian beliil a tanulds sordn nem latott részkategdridba
tartozd elemeket. Egyik eredményiink, hogy kifejlesztettiink egy altaldnos mddszertant osztalyozasi
feladatok konstrudldsara hierarchikusan kategorizalt fehérje-adatbazisokban, ahol a pozitiv osztalyon
(kategdrian) beliil az elemek szétvalogatasa tanuld- és tesztelé halmazokba a részkategéridk figyelem-
bevételével torténik. A mddszer a kovetkezd. Legyen a P = {(s,y) | yi = j} egy pozitiv osztély (a j.
kategdria az i. szinten), és ezen beliil pozitiv teszthalmaznak vélasszunk ki egy k részkategéria elemeit
a j kategdrian belil, azaz a faban a k csics a j cstcsnak fia, mig a pozitiv tanuléhalmaz legyen a
tobbi részkategdria eleme a j kategdridan belul. A negativ halmaz 4ltaldban tobb kategériat tartal-
maz, és e kategoridk tesztel6- illetve tanuld halmazba sorolasat véletlenszerli besoroldssal végezziik
el, mert igy az osztalyozd algoritmusnak ismert negativ kategéridkon belil negativ részkategéridt is
helyesen kell osztalyoznia. A médszert feliigyelt kereszt-validdciénak neveztiink el [7], mert a tanulé
és a tesztel6 halmazok készitésénél kihasznaltuk azt az informaciét, hogy az elemek hierarchiku-
san rendezettek. Ezzel a felosztdssal véleménylink szerint pontosabb becslést kaphatunk arra, hogy
egy betanitott osztdlyozé algoritmus mennyire képes helyesen osztédlyozni egy (j, de még nem latott
részcsoport elemeit egy mar ismert csoporton belil, és ez tekinthetd a betanitott osztdlyozé algoritmus
altalanosito képességének is. Ezt a mddszert osszehasonlitottuk a hagyomanyos kereszt-validacids és
a One-Leave-Out mdédszerekkel [3] is és azt kaptuk, hogy a feliigyelt kereszt-validaciés mdédszerrel
készitett osztalyozasi feladatokon az osztdlyozé algoritmusok atlagos teljesitmény gyengébb, mint a
hagyomanyos mddszerekkel készitett osztalyozasi feladatokon. Azaz a hagyomanyos validacids tech-
nikdk tulértékelik az osztalyozd valddi teljesitményét valds gyakorlati problémakon.

Megvizsgaltuk, hogy hogyan médosulnak az osztdlyozasi eredmények ha a hierarchikus katego-
rizalast kihasznalva a negativ osztdlybdl kategéridkat kihagyunk a negativ osztdly méretének csokken-
tése céljdbdl. Ugyanis a fehérje-osztdlyozasi feladatokndl a pozitiv osztdly elemszama néhdny tiztdl
néhany szazig terjed, viszont a negativ osztdly mérete tiz- vagy szdzezres nagysagu is lehet, ami
nemcsak feleslegesen lassitja az el6feldolgozé és a tanulé algoritmusok futdsat hanem az dn. , class-
imbalanced” problémdhoz is vezethet [8]. A hierarchikus kategorizalast kihasznalva legyen a negativ
osztdly az N = {(s,y) | vi # J,yr = ¢(i,J,k)} halmaz, ahol k > i és a ¢(i, j, k) figgvény a
k. szinten annak a kategoéridnak az indexét adja vissza, amelyikbe az i. szinten lévo j. kategoria
beletartozik. fgy a k paraméterrel szabdlyozhatjuk, hogy a pozitiv osztalyhoz legfeljebb milyen tavoli
elemek tartozzanak, ahol a tavolsagot két elem kozott a hierarchidban a legrovidebb it 1épésszamaval
definidljuk. k = H esetben a negativ osztaly a pozitiv osztaly komplementere az egész adatbazisra
nézve, valamint ha a £ = i-t megengednék akkor erre az esetre a negativ osztdly az ures halmaz
lenne. Megjegyezziik, hogy minél nagyobb £ értéke, annal bovebb negativ osztalyt kapunk. Nevezziik
ezt a mddszert felligyelt kategdrikus szlirésnek, és a 1 abra B része szemlélteti.

Ezt a mddszert dsszehasonlitottuk két masik mddszerrel, nevezetesen: (i) a véletlenszerii egyen-
letes eloszlas szerinti kivalasztast (pl. az eredeti 10% vagy 20% megtartasat), (ii) a pozitiv osztdlyhoz
legkozelebbi negativ elemek kivalasztasat, egy fehérjehasonlésdgi mérték szerint [8]. Az Gsszeha-
sonlité tesztek alapjan az (i) mddszer hasznalatat javasoljuk, mert ezzel az osztdlyozdsi eredmény
az eredetihez (azaz amikor a negativ osztly a pozitiv osztdly komplementere a teljes adatbazisra
nézve) képest kozel valtozatlan marad, tovabba a gyakorlatban az elemek eloszldsa azonos marad. A
(ii) médszerrel tilsdgosan nehéz osztalyozasi feladatot kaphatunk. A feliigyelt kategorikus sziiréssel



1. tablazat. Fehérje-osztalyozasi eredmények.

1NN RF SVM ANN LogReg
BLAST 0.7577 0.6965 0.9047 0.7988 0.8715
Sw 0.8154 0.8230 0.9419 0.8875 0.9063
NW 0.8252 0.8030 0.9376 0.8834 0.9175
LAK 0.7343 0.8344 0.9396 0.9022 0.8766
PRIDE 0.8644 0.8105 0.9361 0.9073 0.9029
DAL 0.9892 0.9941 0.9946 0.9897 0.9636

Az osztédlyozashoz a szekvencidkat az altalunk elkészitett adatbazis, az in. 'SCOP40" bejegyzésébdl
vettik és az osztalyozasi feladatok az adatbdzis honlapjan elérhetd. Az osztalyozasi eredményeket
a ROC analizissel értékeltiik ki. Az osztdlyozashoz haszndlt paraméter-bedllitdsok a disszertacidban
megtaldlhatd. Az osztdlyozas sordn az osztalyozd algoritmusnak a szekvencidkat térszerkezete alapjan
kellett a megfelelé osztdlyba sorolnia.

kapott osztalyozasi eredmények rosszabbak az eredetihez képest, de jobbak a (ii) mddszerrel kapott
eredményekhez képest, viszont a negativ halmaz nem reprezentidlja a valds negativ fehérje-univerzumot,
mert szamos kategdria kimaradhat. Habar ezen eredmény negativnak tekinthetd, érdemesnek tartjuk
megjegyezni, mert a hierarchikusan rendezett adatbazisok jellemzése osztdlyozasi feladatok készitése
szempontjabdl véleménylink szerint igy teljesebb.

Létrehoztunk egy fehérje-osztalyozasi adatbazist [9], amellyel a gépi tanuldsi algoritmusok és
szekvencia-hasonldsagi modszerek egységes adatbdzison osszehasonlithaték. Tovabba az adatbdzisban
az osztdlyozasi feladatokat a felligyelt-keresztvalidacids technikdval készitettiik. Az adatbazis fehérje-
szekvencidk halmazabdl és a felligyelt kereszt-validdciés mddszerrel képzett kétosztalyos osztaly-
ozasi feladatokbdl all. A fehérje-szekvencidkat tobb publikus, interneten elérhetd, bioldgiai adatba-
zisbdl (3PGK[10], CATH[11], COG[12], SCOP[13]) valogattuk Ossze, és a kivilogatott szekvencidk
szama eléri a 40000-et, mig a legydrtott osztalyozdsi feladatok szdma kozel 9500. Az adatbdzisban
a szekvencidk dbrdzoldsdhoz az EFM mddszert haszndltuk a BLAST [14], a Smith-Waterman (SW)
[15], a Needleman-Wunsch (NW) [16], a Local Alignment Kernel (LAK) [17], a PRIDE [18] és a
DALI [19] hasonlésagi mddszerekkel. Az adatbazis tartalmazza tovabba az osztalyozasi feladatokon
elért eredményeket a mesterséges neurdlis halézat (ANN) [20], szupport vektor gép (SVM) [21], ran-
dom forest (RF) [22], legkdzelebbi szomszéd médszer (INN) [3] és logisztikus regresszi6 (LogReg) [23]
modszerekkel. Ezen eredmények mintegy baseline-ként hasznalhatdk fel késobbi 6sszehasonlitdsokban,
illetve tartalmazza még a felhaszndlt mddszerek rovid leirasat és a haszndlt paraméter-beallitasokat.
Az adatbazis ingyenesen haszndlhaté és érhetd el a http://hydra.icgeb.trieste.it/benchmark
cimen.

Az 1. tablazat néhdny osztdlyozasi eredményt kozol. A tdblazat oszlopaiban a hasznalt osztdlyozé
algoritmus neve, mig a sorokban a vektorizalds sordn haszndlt hasonlésagi mddszer neve szerepel. Az
osztdlyozasi eredmények kiértékeléséhez az tin. ROC analizist [4] hasznaltuk.

Ennek a tézispontnak az tjdonsaga, hogy elkészitettiink egy fehérje osztalyozasi adatbazist fehérje
szekvencidk osztdlyozdsahoz, amelyen a gépi tanulasi eszkozok és szekvencia hasonlésagi algoritmusok
egy egységes adatbazison hasonlithatok ossze, valamint kifejlesztettiik a felligyelt-keresztvalidacids
maodszert, amellyel pontosabb becslést kaphatunk az osztdlyozé algoritmus 4altaldnosité képességének
mérésére. Ez tekinthet6 a "fehérje-szekvencia univerzum” egyfajta jellemzésének is.



Likelihood-ratio kozelités fehérje-szekvenciak osztalyozasa

Egy 0j fehérje-szekvencia bioldgiai tulajdonsagaira (térszerkezet, funkcid) gyakran a hozza legha-
sonlébb és mar tanulmanyozott fehérje-szekvencidk tulajdonsdgaibdl kovetkeztethetiink, és a ha-
sonldsag kiértékelése szekvencia-hasonlité algoritmusokkal — példaul a Smith-Watermannal (SW) [15]
— elvégezhetd. Pontos és gyors szekvencia-hasonlité algoritmusoknak kulcs szerepuk van itt és egyre
pontosabb és kifinomultabb szekvencia hasonlité algoritmusok kifejlesztésére kertilt sor, mint példaul
BLAST([14], PSI-BLAST [24], FASTA[25] algoritmusok.

Jelolje S fehérje-szekvencidk egy halmazit, legyen T' C S az ismert és tanulmanyozott fehérje-
szekvencidk halmaza, P C T fehérje szekvencidk egy osztdlya* és s : S x S — R™ egy hasonlésagi
fliggvényt (amelytdl elvarjuk, hogy bioldgiailag hasonlé fehérje szekvencidkhoz nagyobb értéket rendel,
mig kevésbé hasonlékhoz kisebbet). Definidljuk azt, hogy egy x € S szekvencia mennyire tartozik
a P osztalyhoz az x szekvencidhoz leghasonlébb P osztdlybeli szekvencia hasonlésagi értékével, a
legkdzelebbi szomszéd mdédszer elvéhez hasonléan(3]. Formalisan:

POS(z,P) = glea;({s(x,z)}. (2)

Ekkor az x szekvencidt a P osztélyba soroljuk — és az x szekvencia tulajdonsdgaira a P osztdlyba tar-
tozo szekvenciak jellemzoibdl kovetkeztethetiink — ha a fenti érték elér egy bizonyos el6re meghatéarozott
kuszobszamot, kilonben nem. Megjegyezziik, hogy a gyakorlatban e kiiszobszdm kalibraldsa gyakran
priori informacidk alapjan vagy heurisztikus algoritmusokkal torténik.

Tekintsuk az aldbbi

LRA(z,P,N) = {w}

POS(z,N)

hanyadost, ahol N a P halmaz komplementere a T halmazra. A mddszer otlete a képfeldolgozasbdl
szarmazik [26], viszont a [27] publikdciéban Osszehasonlité tesztek elvégzésével mi mutattuk meg
el6szor, hogy ezzel a mddszerrel jelentésen jobb fehérje-osztdlyozas érheté el a POS mddszerhez
képest, valamint megmutattuk, hogy ez a mddszer azonos a Likelihood-ratio [3] mddszerrel [27].
Teszteredmények a 2. tablazatban taldlhatok.

2. tablazat. Az LRA és a POS mddszerek osszehasonlitdsa a BLAST és a SW hasonlésagi fliggvényekkel
és a ROC analizissel kiértékelve.

SCOP 3PGK COG
SW POS 0.850 0.791 n.a
LRA 0.932 0.944 n.a.
BLAST POS 0.825 0.792 0.987
LRA 0.892 0.941 0.999

A SCOP adatbazist a [28] publikaciébdl vettik, a 3PGK és a COG fehérje adatbazisok az &ltalunk elkészitett
adatbazisbdl valdk. A médszereknél hasznalt paraméter bedllitdsok a disszertaciéban talalhatdk meg.

Megjegyezziik, hogy az POS(.,.) mddszer helyett tetszbleges olyan algoritmus hasznélhat6, amely
becslést ad arra, hogy egy objektum mennyire tartozik egy osztalyhoz. Viszont a gyakorlatban nem min-
den médszer alkalmazhaté tetszbleges osztalyra. Példaul az POS(., P) mérésére egy profile-HMM][29]

*Megjegyezziik, hogy a gyakorlatban a fehérjék egy osztilya bizonyos bioldgiai tulajdonsaguk — példdul azonos
térszerkezetiik vagy azonos funkcidjuk — alapjan osszetartozé fehérjék halmaza.



modell alkalmas lenne, de a gyakorlatban profile-HMM nem kalibrdlhaté az N osztdlyhoz, mert az
tobbfajta szekvencia-csoport egyvelege.

Tomorito-alapa tavolsag (CBD) vizsgalata fehérje-szekvencidkon
Az informacids tavolsag egy a kilencvenes években kifejlesztett univerzalis metrika sztringek tavolsag-

anak mérésére [30], amely a kovetkezd képlettel kaphaté meg:

max{K (v | y), K(y | z)} (3)
max{K(z [ A), K(y | A}

E(z,y) =

ahol \ az uires sztringet jeldli és K (a | b) az a sztring feltételes Kolmogorov-bonyolultsaga a b sztringre
vonatkozdan, ami a legrovidebb olyan bindris programnak a hosszat jeloli, amelyet a b paraméterrel
futtatva az a sztringet adja eredményil. Mivel a Kolmogorov-bonyolultsag nem kiszamithaté Turing
értelemben — és igy az informdcids tdvolsag sem — ezért ennek becslésére hagyomdanyos tomoritd
algoritmusokat alkalmaznak az alabbi formuldval[31]:

max{C(z),C(y)}
ahol C(z) jeloli a z szekvencidnak a C' tomoritdvel (példaul gzip, arj) tomoritett hosszat és xy az x

és az y szekvencidk konkatenacidjat.
A CBD tavolsagmértéket (tudomasom szerint) elészor filogenetikus fik felépitésére haszndltak

CBD(x,y) =

2001-ben [31]. Ezt kovette példaul hierarchikus klaszterezésre a [32; 33], természetes nyelvek hierar-
chikus osztalyozasara a [34; 35] és zene osztalyozasra a [36] publikacidk. A [37] cikkiink volt az elsd,
amely a fehérje szekvencidk osztdlyozdsa szempontjabdl vizsgalta a CBD mddszer alkalmazhatdsagat,
majd késobb a [38] cikkben tovabbi vizsgalatok eredményét kozoltiik.

Az eredményeink 3 pontban foglalhatdk ossze:

(1) A CBD metrikakat alkalmaztuk fehérje-szekvencidk dbrazoldsara az (1) médszerrel és a tomoritd
algoritmusok koziil egy adaptiv Huffman tomoritét[39] (AH), egy LZW (Lempel-Ziv-Welch) tomoritét
[40], egy PPM (Prediction by Partial Matching) tomorit6t [41], és a GenCompress (GC) tomarit6t
[42] (amely specialisan DNS illetve fehérje szekvencidk tomoritésére lett kifejlesztve) hasznaltuk. Majd
az altalunk elkészitett adatbazist haszndlva az elterjedtebb osztdlyozé algoritmusokat kiértékeltik, és
az eredmények a 3. tdblazatban taldlhatdk. Az algoritmusokndl alkalmazott paraméterbedllitdsok a
disszertacidoban megtaldlhatdk. A kisérleti eredmények azt mutatjdk, hogy a CBD metrikdk kevésbé
teljesitenek olyan jél, mint a rész-szekvencia alapu osszehasonlité algoritmusok, mint példaul a legjobb-
nak tartott SW. Ez magyarazhaté azzal, hogy a SW tartalmaz biolégiai tudast, ami lényegében az
aminosav-helyettesitési matrixba van kédolva, mig a CBD alapu tdvolsdgmddszerek nem alkalmaznak
semmilyen priori tuddst [37; 38].

(2) A CBD metrikdk hatékonysdgan, szabadon fogalmazva, azt értjiik, hogy az egy osztdlyba
tartozé fehérjeszekvencia-parhoz kisebb tavolsagértéket ad, mig a kulonbozo osztalyba tartozékhoz
nagyobb tavolsdgértéket rendel. Ennek mérésére a ROC analizist hasznaltuk. Megvizsgaltuk, hogy
hogyan valtozik a CBD metrikdk hatékonysaga a fehérje-szekvenciakat reprezentdlé abécé méretének
fuggvényében. A szekvencia adatbazist az altalunk elkészitett adatbazisbdl vettiik, tomorité algo-
ritmusnak egy Huffman, egy LZW, egy PPM és a GenComress tomoritét hasznaltuk. Aminosav-
abécé csokkentéskor az azonos tipusti aminosavakat, mig az abécé novelésekor a betii-ketteseket és



3. tablazat. Fehérje-szekvencia osztélyozasi eredmények CBD metrikaval.

Médszer név! INN SVM RF LogReg ANN Atlag
AH 711 877 .824 751 .800 793
GC .644 775 .691 753 .769 .726
LZW 751 .856 821 718 794 .788
PPM .798 .851 .800 .813 .583 .823
Sw?2 .815 .942 .823 .906 .888 875

A teszteléshez a szekvencidkat az altalunk elkészitett adatbazis 'SCOP40" rekordjabdl vettik. Az eredmények
kiértékeléséhez ROC analizist alkalmaztunk. Az alkalmazott paraméter-bedllitdsok a disszertacidban megtaldlhatdk.
1(1) EFM médszerben alkalmazott mértékek. CBD esetében az alkalmazott tomoritd eljdrds nevét tiintettiik fel. 2Az
Osszehasonlitds végett feltiintetjiik azt az esetet is, amikor SW-nal alkalmaztuk az EFM mddszert.

betli-harmasokat (bi-gram, tri-gram) dbrazoltuk egy uj karakterrel [43]. Az azonos tipusd aminosav-
csoportokat az aminosavak kémiai tulajdonsagai alapjan hatarozzak meg [44]. Itt jegyezziik meg,
hogy az abécé csokkentésével a szekvencia reprezentalasa egyszeriisodik — azaz informaciét vesztunk
el — és ebben az esetben tekinthetiink a CBD-re gy, mintha veszteséges tomoritovel alkalmaznank.
Az elvégzett osszehasonlitd tesztek alapjan eredményil azt kaptuk, hogy altaldnossagban nem volt
megfigyelheté szamottevo oOsszefliggés a szekvenciakat reprezentalé dbécé mérete és az osztdlyozasi
eredmények kozott. Példdul bizonyos tomoritéknél javulds volt elérhetd, ha a szekvencidkat rep-
rezentalé abécé méretét csokkentettiik, mig mas tipusi tomoritokkel romlott a C'BD metrikdk
hatékonysaga [38]. Részletes vizsgalatok a disszertacidban taldlhatok.

(3) Megvizsgéltuk, hogy a CBD metrikat egy gyors, de alkalmazas-specifikus heurisztikdval kom-
bindlva a kapott oOsszetett mérték milyen hatékonysigu fehérje-osztalyozasban. A mértékek kom-
bindldsat a aldbbi mdédon végeztiik el:

Flz,y) = (1 _ %) . CBD(z.y), (5)

ahol BLAST (z,y) jeldli az = és az y szekvencidk tavolsdgat a BLAST mddszerrel. Azért a BLAST
algoritmust valasztottuk, mert a gyakorlatban ez az algoritmus a legelterjedtebb fehérje szekvencidk
hasonldsdganak mérésére. A képlet elsé tagja a BLAST mértéket normalizélja [0,1] intervallumba
és konvertalja a hasonldsagi értéket tdvolsagértékké, hogy konzisztens legyen a CBD tdvolsagmér-
tékkel. A tomoritd algoritmusok kozul a PPM és az LZW algoritmusokat vizsgdltuk, és a tesztek
elvégzéséhez a szekvencia adatbazist a [28] publikaciébdl vettiik. E kombindlt mddszerrel sikeriilt
jobb osztalyozasi eredményt elérni a legjobbnak tartott, de koltséges Smith-Waterman mddszernél,
és jobb eredmény érhetd el két rejtett-Markov model alapti médszernél (Fisher kernel[45], SAM[46])
is. Teszteredmények a 4. tdblazatban taldlhatok. Megjegyezziik, hogy ez a mddszer nem tartalmaz
semmilyen allithaté paramétert, igy bizonydra kifinomultabb mddszerekkel tovabbi javitds érhetd el
[37].

4. tablazat. Osztdlyozasi eredmények fehérje domain adatbazison® tobb fehérje szekvencia hasonlité
modszerrel, Az osztdlyozdshoz az SVM mddszert, mig a kiértékeléshez a ROC analizist hasznaltuk.
SW BLAST LZW PPMZ LZW + BLAST PPMZ + BLAST SVM-Fisher® SAM?
0.901 0.884 0.869 0.787 0.907 0.884 0.686 0.657
“Az adatbazist a [28] publikicidbdl vettiik. *SVM-Fisher médszer [45], °SAM egy profile-HMM alapd osztalyozé [46].
Az SVM-Fisher és a SAM algoritmussal kapott eredményeket a [28] publikdciébdl vettiik, nem mi értékeltiik ki.




Ekvivalencia-tanulas fehérje-szekvencia osztalyozasra

Kiilonboz6 adatosztalyok (fehérjecsoportok) nagyban kiilonbozhetnek jellemzéikben, mint példaul:
osztdlyméret, osztalyon beluli és osztalyok kozotti hasonldsag, stb. Egy tetszéleges mddszer, amelyik
jobban mikodik egy osztélyon, kevésbé miikodhet jél egy masikon, és viszont. A hasonlésag ill. tavolsag
fuggvények tanuldsa feliigyelt médon egy dltalanos mddszertant nydjthat hasonlésagi ill. tdvolsag
fuggvények specifikus osztalyokhoz igazitdsahoz.

Tavolsdg metrika tanuldsdra (TMT) az elsd feliigyelt médszert a [47] publikdcié adta, amely
mddszer matrix diagonalizaci6 és sajat érték/vektor felbontdson alapszik. TMT finomitdsaval példaul
a [48-52] publikacidok foglalkoznak. A bioinformatika teriiletén hasonlésag ill. tavolsdg tanuldsdval
[53; 54] publikdcidk javasolnak mddszereket fehérjék kozotti bioldgiai kolcsonhatds tanuldsara. Az
idevonatkozé szakirodalom részletesebb dttekintése a disszertdcidéban taldlhatd. Szekvencia illesztések
tanuldsara a [55; 56] publikacidk adnak eljdrdsokat a szekvencia-illesztés helyettesitési matrixanak
optimalizaldsara. Szerzé legjobb tudomdsa szerint a [57; 58] sajat publikicidi az elsék, amelyek fehérje
szekvencidk hasonlésagdnak tanuldsdval foglalkozik.

A Szerz6 eredménye egy fehérje-szekvencia hasonlésdganak tanulasara kifejlesztett médszer, amely
egy kétosztalyos tanuld-algoritmuson és ekvivalens fehérjeparok (amelyek egy osztalyba tartoznak) és
nem-ekvivalens parok (amelyek kiilonb6z6 osztdlyba tartoznak) hasznalatdn alapszik, és amellyel az
elvégzett osszehasonlitd tesztek alapjan mondhatjuk, hogy jobb fehérje osztdlyozasi eredményeket ka-
punk [57]. Tovdbb4 megmutattuk, hogy bizonyos feltételek mellett metrika vagy kernel®-fiiggvény tan-
ulhaté meg. A metrikak és a kernel fuggvények tekinthetdk olyan tavolsag- és hasonldsag-fiiggvényeknek
(kiilon-kiilon), amelyek tovébbi specidlis matematikai tulajdonsaggal birnak, amelyek kihaszndldsa mas
algoritmsokban tovéabbi lehetdségeket adhat. Ezt az altalunk kifejlesztett mddszertant fogjuk most va-
zolni.

Mivel az osztdlyozasi feladat célja, dltaldban, egy F' fiiggvény megtanulasa tgy, hogy F(s) = v,
ahol y jeloli az s objektum osztalycimkéjét, ezért egy ilyen osztalyozas természetes mddon definial
egy o relaciot az objektumok felett a kovetkezoképpen:

5(s.1) = 1 F(s)= F(t) azaz s és t ugyanabba az osztalyba tartozik,
"] 0 kiilonben,

Konnyen megmutathatd, hogy ez a relacié reflexiv, szimmetrikus és tranzitiv, azaz ekvivalenciarelacié.
Ennek a reldciénak a tanuldsat ekvivalencia-tanulasnak (EL) neveztiik el [57] és az 2. dbra szemlélteti.

Mivel a gépi tanuldsi mddszerek tobbsége numerikus vektorokon alapszik, kérdés az objektumparok
reprezentdldsa. Jeloljon Pg : 9 x5 — R™ egy olyan leképezést, amely szekvencia-parokhoz egy
valdsértékii, n-dimenzids vektort rendel, formalisan: két tetszdleges s és t szekvencidkra: Pg(s,t) =
C(p(s),o(t)), ahol S jeloli a szekvencidk halmazat. ¢ : S — R"™ egy leképezés, amely barmely
szekvencidhoz egy rogzitett komponensii valés értékii vektort rendel, amely lehet példdul az EFM (1)
modszer, C' : R" x R" — R egy kétvaltozds, vektorokon értelmezett operator, n. kompozicids
operator. A disszertacidéban alkalmazott kompoziciés operator modszereket a 5. tabldzat definidlja
és foglalja Ossze. Ekkor az ekvivalencia-tanulds felirhaté az EL(s,t) = F(Pg(s,t)) = y fuggvény
tanuldsként, ahol y = {1,0} jeloli azt, hogy ugyanabba az osztilyba tartoznak-e vagy nem (azaz

5A kernel fiiggvény egy kétvaltozds, szimmetrikus és pozitiv definit fiiggvény, amely tekinthetd a belsészorzat
(skaldrszorzat) egy altaldnositisanak is.
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2. abra. Az ekvivalencia-tanulds alapelve. Az ekvivalencia-tanulds objektumparok kétosztéalyos
osztalyozasanak tanuldsi feladata. Az abran objektum pdrok lathatdk, amelyek csoportjat itt A, o
és [ jelekkel dbrazoltuk, és csoportositottuk dket annak alapjan, hogy az objektum par mindkét tagja
egy osztélyba tartozik (ekvivalens) vagy nem (nem ekvivalens).

5. tdblazat. Az alkalmazott kompozicids operatorok.

Név Formula

Sum Cy(u,v) = u+v

Product Co(u,v) = U

Quadratic Co(u,v) = (u—v)?

Hellinger Ch(u,v) = (Vu — /v)?

Dombi Cp(u,v) = u-v+(1—u)-(1—w)

Itt az egyszeriibb jelolés miatt a fenti operatorok a vektorokon koordindtaként definialtuk, azaz barmely
u,v € R™ vektorokra, (u-v); = wv;, (Vv); = /v; and (v™); = (v;)".

y = 0(s,t)). A tovabbiakban tekintsiink a ¢ reldciéra, mint egy 0-1 értékii hasonlésag fliggvényre,
és a hozza tartozé E'L tanulasra tekintsiink, mint hasonldsag fliggvény tanuldsdra. Az EL mddszer
paraméterei a tanuldshoz haszndlt F' osztalyozé algoritmus, a ¢ vektorizaciés mddszer, C' kompozicids
operator illetve ezen mddszerek paraméterei. Most megvizsgaljuk, hogy az EL mddszerrel hogyan
kaphatd kernel fuggvény.

Tekintsiik az f(z) = (w, z) + b dontési feliiletet (hipersikot) két osztaly kozdtt az n-dimenzids
valds térben, ahol z n-dimenzids vektor, w a dontési feliilet normal vektora, b egy konstans és (x,y) =
> iy xiy; az n-dimenziés vektorok skaldr szorzatét jeloli. Az SVM mddszer azt az f dontési feliiletet
hatdrozza meg a két osztaly kozott, amelyhez a két osztaly legkozelebbi elemei maximalis tavolsagra
vannak t8le®. A kapott dontési feliilet felirhaté az

f(2) =) ailz ) +b (6)
=1

alakban, ahol x; un. szupport vektorok, mig «; a hozza tartozé Lagrange konstans. A tézis egyik f6
eredménye, hogy megmutattuk, hogy ha az (6) egyenletet lecseréljiik az aldbbi fiiggvények barmelyikével

SVEps (5,) = Y aiexp(o(PE, (s,1),32)).

SVKP3+ (S, t)

SVKPgD (S, t)

O1tt az egyszeriiség kedvéért feltettiik, hogy a két osztaly adatai linedrisan szétvélaszthatdk.

>, ciexp(o(FE (s,), 22),

>, ciexp(a(F, (s,1), 1)),
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6. tabldzat. Az ekvivalencia-tanuldssal (EL) kapott osztdlyozasi eredmények® Gsszehasonlitdsa tobb
kilonboz6 hasonldsagi mdodszerrel és osztalyozé algoritmussal.

Médszerek® INN SVM RF ANN LogReg Atlag
BLAST 0.863 0.953 0.852 0.958 0.953 0.921
SW 0.861 0.953 0.866 0.955 0.948 0.916
LAK 0.860 0.955 0.876 0.956 0.959 0.922
EL® 0.964 0.966 0.948 0.963 0.927 0.953

Minden oszlopban aldhizassal jeloltik a legnagyobb értéket. “Az osztalyozas kiértékeléséhez ROC-
analizist hasznéltunk. ?Az oszlopban fehérje-hasonlésigi mdédszerek nevei taldlhaték, mig a sorban
osztalyozé algoritmusoké. Az EL tanuldsdhoz az RF osztdlyozét, a C'p kompozicids operatort alkal-
maztuk, mig a szekvenciak vekotrizalasahoz az EFM (1) mddszert, amelyhez a tanulé halmazban évé
szekvencidkat hasznidltuk.

SVKPgQ (s,t) = Zi ai exp(—a (Pg, (s,1), 1)), (10)

SVEps (5,1) = Zi a; exp(—o(Pg, (s,1),2:)), (11)

ahol o egy tetszolegesen bedllithatd pozitiv paraméter és a tanuldsdhoz egyosztalyos SVM-et vagy
nemnegativ legkisebb négyzetek mddszerét alkalmazzuk akkor a fenti SVK fiiggvények mindegyike
kernel fliggvény lesz a fehérje szekvencidk felett. Az SVK tanuldsdval kapott teszteredmények a disz-
szertacidban taldlhatdk.

Az alabbi 6. tabldzat osztdlyozasi eredményeket tartalmaz. A tdblazat sorai kiilonboz6 hasonldsagi
modszerekhez tartoznak, mig az oszlopok osztdlyozé algoritmusokhoz. A teszteléshez az osztdlyozasi
feladatokat az altalunk kifejlesztett adatbazisbdl vettiilk. Minden oszlopban kiemeltiik a legjobb osz-
télyozasi értéket, amelyek mutatjdk, hogy az EL médszeriinkkel jobb osztalyozasi eredmények kaphatdk.
A tesztelés soran alkalmazott paraméterek a disszertaciéban taldlhatok meg. A mddszer viselkedését
tovabbi szempontok alapjan is megvizsgaltuk viszont ezen tapasztalatok leirasa mellett itt helyhidany
miatt eltekintlink, de a disszertdciéban megtaldlhatok.

Kalman sziiro DNS-chip adatokra

A disszertdcié utolsé fejezete tartalmdban eltér az el6zéektdl. E fejezet DNS-chipekkel foglalkozik,
amelyek tobbféle tipusd (4ltaldban daganatos vagy egészséges, vagy tobbféle daganatos betegségii)
szovetekbd| (sejtekbdl) nyert génexpresszids adatokat tartalmaznak [59]. A DNS chip adatai matrix
formdban rendezettek, ahol a matrix egy oszlopa egy mintahoz, mig egy sora egy génhez tartozik,
és a matrix egy eleme mutatja, hogy az adott génrdl egy adott mintaban mennyi fehérje irédik
at (azaz keletkezik, amit génexpresszids értéknek neveznek). Ekkor a mintdk tekintheték egy olyan
térben, ahol a jellemzdk (feature-ok) a génhez tartozé expresszids értékek. A feladat itt az, hogy minél
pontosabban azonositsuk azokat a géneket (matrix sorait), amelyekkel a kiilonbozé tipusti mintak a
legjobban osztdlyozhatdk (matrix oszlopai). Atfogalmazva: valasszuk ki azt a legsziikebb génhalmazt,
amellyel még jél osztalyozhatdk a kiillonbozd tipusi mintdk. Egy ilyen kivdlasztott génhalmazt biomark-
ernek nevezziik és ezek ismeretében pontosabb diagndzis és hatékonyabb kezelés allithatd fel a beteg
szamara.

A DNS chipek gyakorlati alkalmazdsat megneheziti, hogy a mddszerrel kapott génexpresszids ada-
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tok zajjal terheltek [60]. Az egyik eredményiink, hogy megmutattuk, hogy a Kalman-sziir6 (KF)
[61] sikeresen haszndlhaté DNS chipek tobb tipusan (affymetrix, cDNS, oligonukleotid), mert az
eredményll kapott sziirt DNS chipeken az osztalyozé algoritmusokkal jobb osztdlyozési eredményeket
értlink el mar kisebb génhalmaz hasznalataval is, mint az eredeti sziirés nélkiili DNS chipeken. Tovabba
a mddszer elénye a PCA zajsziirvel [62] szemben az, hogy a Kdlmdn sziir6 az adatokat az eredeti
jellemz6 (feature) térben tartja. Ezaltal a jellemz6k tovabbra is a génekkel azonosithatdk és a sziirés
utan ezek felhasznalhatok az eredmények bioldgiai értelmezésére, mig ez a PCA esetében nem mond-
hato el.

A Kalman-sziir6 paramétereinek bedllitdsdnak kulcsszerepe van a sziird sikeres alkalmazasdban.
Erre megadtunk egy Uj automatikus mddszert, amelyet most fogunk ismertetni. A Kalman-sziir6
leirdsa mellett eltekintiink terjedelmi okok miatt, viszont a sz(ir0 leirdsa a disszertacié 7.2 fejezetében
vagy a [61]-ban megtaldlhatd. Jeloljik a Kalman-sziiré két paraméterét Q-val és R-rel, ahogy a
disszertacidban is jeloltik. Mindketto egy-egy matrix, a () paraméter a modellezési hibat reprezentalja,
mig az R paraméter a mérési zajt. Ennek a két paraméternek a helyes bedllitasa kulcsfontossagi a jé
eredmények elérése érdekében. Az altalunk javasolt paraméterezés a kovetkezd. Legyen Q = Q + ¢l
és R = R + rl, ahol () az osztalyon beliili adatok kovariancia matrixa és R az osztalyok kdzotti
kovariancia matrix. A masik két additiv tag egy-egy regularizdciés paraméter a tultanulds elkertlése
végett. Az osszehasonlitd tesztek elvégzése alapjan azt taldltuk, hogy az affymetrix tipusi DNS chipek
esetében az r = Rqp és ¢ = Q11 valasztasok mig, ritka matrixd, cDNS vagy oligonukleotid tipusii DNS
chipek esetében az r = tr(R) és ¢ = tr(Q)) paraméter-vélasztissal kaptunk jé eredményeket, ahol
A1l az A matrix elsd sordnak az els6 eleme, tr(A) az A matrix nyomat jeldli és I az egységmatrixot.

A modszert teszteltiik 7 publikus, daganatos eredetli tobbosztdlyos DNS-chip adatbazisokon és
az elterjedtebb osztdlyozé mddszereket lefuttattuk a sziirt és a nem sziirt adatokon egyarant. Teszt-
eredmények a 7. tdblazatban taldlhatdk, amelyek igazoljak, hogy a Kalman filter javitja az osztalyoz-
hatésdgot. Az adatbazisok forrdsa és az osztalyozd algoritmusokhoz haszndlt paraméterbeallitasok
a disszertdcidban megtaldlhaték. A disszertacidban Uj biomarkerek azonositdsat is targyaljuk, annak
bizonyitdsara, hogy a szlirt expressziés adatokkal mar kisebb elemszami génhalmaz is predikcids

7. tdblazat. Osztalyozasi eredmények az eredeti és a KF-rel sziirt DNS chip adatbazison tobb osztalyozd
modszerrel. Az osztdlyozasi eredmények kiértékeléséhez ROC analizist hasznaltunk.

Adatbazis SVM ANN INN RF

neve Eredeti PCA® KF Eredeti KF Eredeti KF Eredeti KF
ALL-AML 0.99 0.99 0.99 0.97 0.99 0.73 1.00 0.92 0.95
Breast Cancer 0.88 0.81 0.70 0.67 0.74 0.23 0.68 0.64 0.68
Lung Cancer 1.00 0.99 0.99 1.00 0.99 0.59 0.99 099 0.99
MLL 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 0.87 1.00 092 0.98
Leukeamia 0.97 0.96 0.98 090 0.98 0.60 0.88 094 0.96
SRBCT 0.99 0.99 1.00 0.99 1.00 0.66 1.00 0.99 1.00
Tumours 0.95 091 0.94 090 0.94 0.72 0.92 0.84 0.87

A tablazat sorai kulonbozo adatbazisokhoz, mig az oszlopok kiilonbozé osztalyozasi algoritmusokhoz
tartoznak. Megjegyezziik, hogy itt a tablazat adatai alapjan az SVM médszer esetében mintha a KF
nem hozna javulast, de a disszertacidban Iévé tovabbi vizsgalatok alapjan az SVM esetében KF-rel
mar kisebb elemszamu biomarkerrel jobb eredmény érhetd el, mint az eredeti adatokon. *Az SVM
esetében a PCA mddszerrel kapott zajsziirést is kozoljuk.
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potenciallal bir az osztdlyozdsra nézve, illetve harom kiilonbozé grafikai dbrazolast alkalmaztunk annak
demonstréldsara, hogy az egyes osztalyok szemmel lathatéan elkulontlnek egymastdl.

Konklazid

A disszertacié témaja gépi tanuldsi mddszerek alkalmazasa a fehérje-osztdlyozasban. Roviden ossze-
gezve az eredményeket az mondhaté el, hogy minél tobb alkalmazhaté bioldgiai ismeretet tartalmaz az
osztalyozé algoritmus, anndl pontosabb eredményeket ad. Ebbdl a nézépontbdl foglaljuk most ossze
az elébbi fejezeteket.

A dolgozat els6 része irja le a fehérje-osztélyozasi eredményeket. Altalénosségban elmondhatjuk,
hogy az osztalyozasi eredmények kevésbé fiiggnek az alkalmazott gépi tanuldsi mddszertdl, sokkal
inkabb a fehérje-szekvencia dbrazolasatdl. Itt a bioldgiai tudast a fehérje-hasonlité mddszerek tartal-
mazzak, amit a fehérjék reprezentalasara hasznaltunk az un. ,,Empirical Feature Mapping” maddszerrel.
A legtdbb biolégiai informacidt a 3D térszerkezeti (pl. DALI, PRIDE) és a szekvencia-illesztésen alapuld
médszerek (pl. BLAST, Smith-Waterman, Needleman-Wunsch) tartalmazzdk. A CBD médszerek nem
vesznek figyelembe biolégiai informacidt, ezek csupan rész-szekvencidk ismétlodésén és eloszlasan ala-
pulnak, de még ezeket a részszekvencidkat sem silyozzdk biolégiai fontossaguk szerint. Az n-gram (pl.
karakter kettes (n = 2), és hdrmas (n = 3) Osszetétel) médszer szintén gyenge fehérje-reprezentaciot
ad, mivel az aminosav-osszetétel alapjan nem mondhaté meg sem a fehérje térszerkezete, sem a
funkcidja. Ahogy az varhatd, a CBD és az n-gram technikdk altaldnos teljesitménye fehérje-osztalyoz-
asban gyengébb, mint a 3D térszerkezeten vagy szekvencia-illesztésen alapulé hasonldsdgi algoritmu-
soké, viszont sebességiik nagysagrendekkel gyorsabb.

Hasonld kovetkeztetést vonhatunk le az LRA esetében is. Itt a hasonlésagi algoritmusnak a fehérje-
osztalyozdsi képessége egy pozitiv P osztdlyra vonatkozéan nem csupan a P osztdly elemeit, hanem
az N osztaly elemeit is tekintetbe veszi, amely tovabbi informaciét jelent az osztalyozds szamara.

A felligyelt tanulémddszerek eldnye az, hogy mindig az aktualis részproblémahoz igazitjdk a mo-
dell paramétereit. Az ekvivalencia-tanuldsi mddszer azt tanulja meg, hogy vajon két szekvencia egy
osztdlyba tartozik-e vagy sem, és itt a szekvenciaparok egymashoz vald viszonyabdl nyerhetd tovabbi
ismeret. A Kalman-szliré egy zaj-sziiré algoritmus, amely a paramétereit ugyancsak felligyelt tanulasi
mddon dllitja be, igy a Kdlman-sz(ir6 az aktudlis osztdlyozandd csoporthoz igazodik.

Sajnos a feliigyelt mddszerek érzékenyek a tanulé- és a tesztadatok eloszldsara és konnyen tiltanul-
hatnak, ami csokkenti a tanuldé algoritmus altalanosité képességét. A feliigyelt kereszt-validacids
modszer egy valdsabb becslést ad arra, hogy egy tanulé algoritmus mennyire képes felismerni egy
(j részcsoportot a mar ismert csoporton belil, ami tekintehé a osztalyozd algoritmus altalanosité
képességének is.

Az eredmények a disszertdcidoban tovabbi kérdéseket vethetnek fel. Vajon a Kalman-sziiré al-
kalmazhaté-e fehérje hasonldsdgi-mértékekre? Tudunk-e hasznélhatd bioldgiai tudast épiteni a CBD
modszerekbe? Meg tudjuk-e ezt tenni Ggy, hogy a CBD megorizze a metrikatulajdonsdgokat? Lathattuk,
hogy két gyors hasonldsagi mérték egyszerli kombindldsaval jobb osztalyozasi eredmény érheto el a
legjobbnak tartott, de lassi Smith-Watermannal. Vajon érheté-e el jobb eredmény a 3D szerkezeti
hasonlité algoritmusnal a gyors mértékek kombinalasanak tanulasaval?

Eddigi tapasztalataink alapjan fontosnak tartjuk a biolégiai tudas reprezentaldsat az algoritmus-
ban, am a forditott irdny is hasonléan fontos lehet. Ugyanis ezen bioldgiai informaciék matematikai
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formalizaldsaval és modellezésével mas nézopontbdl kaphatunk betekintést a bioldgiai folyamatok
megértéséhez.

Az eredmények tézisszerii osszefoglalasa

A kovetkezOkben Osszegezziik a Szerzd eredményeit négy f6 tézispontba rendezve. A 8. tablizat
tartalmazza a kutatdsokbdl szarmazé publikdcidkat, valamint azok tartalmanak viszonyat az egyes
tézispontokhoz.

I. A fehérje-osztalyozasi adatbazis

a)

b)

A Szerzé részt vett egy ingyenesen hozzaférhetd fehérje- osztalyozasi adatbazis elkészitésé-
ben, amelyen az ujonnan kifejlesztett gépi tanuldsi algoritmusok és szekvencia-hasonlésagi
modszerek kiértékelhet6k €s osszehasonlithatok. Az osztalyozasi feladatok szama eléri a
9500-at. A Szerzé feladata volt a napjainkban leginkdbb haszndlatos state-of-the-art gépi
tanulasi és hasonldsagi algoritmusok bedllitasa és kiértékelése az Osszes osztalyozasi fe-
ladaton. Az algoritmusok paraméterei és az eredmények az adatbazis weblapjan elérhetdk,
igy ezek az adatok felhasznalhatok osszehasonlito tesztek elvégzésekor uj algoritmusok
kifejlesztésénél [9].

A Szerzé kifejlesztett egy altalanos matematikai keretet a hierarchikusan rendszerezett
fehérje adatbazisokra az osztalyozasi feladatok létrehozdsakor a tanuld- és teszt elemek
kivalasztasara. Ezt a médszert feliigyelt kereszt-validacionak nevezte el. Eredményként egy
megbizhatobb becslést kapunk arra, hogy egy betanitott osztalyozé algoritmus mennyire
képes felismerni egy csoportban egy uj, de még nem latott részcsoportot. Ez tekinthets
az osztalyozé altalanosito képességének is. A szerzé6 megtervezte és elvégezte a sziikséges
teszteket az 6sszehasonlitashoz és azt tapasztaltuk, hogy az igy kapott osztalyozasi felada-
tok nehezebbek, de véleménylink szerint sokkal valésabb eredményt adnak a hagyomanyos,
kereszt-validdcios modszerekkel szemben (pl. 10-fold, leave one out) [7].

A Szerz6 megvizsgalta, hogy hogyan mddosulnak az osztalyozasi eredmények, ha a hierar-
chikus rendezést kihaszndlva kategcdriakat kihagyunk a negativ osztalybdl az eléfeldolgozo
és a tanuld algoritmusok futdsi idejének roviditése és az un. ,class-imbalanced” probléma
elkeriilése céljabol. A Szerzé megtervezte és kiértékelte az 6sszehasonlito teszteket, amely-
ek alapjan nem javasolja a mddszer alkalmazdsat, mert a kapott negativ halmaz nem
reprezentdlja a valds negativ fehérje-univerzumot [7]. Habdr ezen eredmény negativnak
tekinthetd, érdemesnek tartjuk megjegyezni, mert a hierarchikusan rendezett adatbazisok

Jellemzése osztalyozasi feladatok készitése szempontjabdl véleményiink szerint igy telje-
sebb.

Il. Likelihood ratio kozelités

a)

A szerz6 megvizsgalta, hogy a likelihood ratio médszer alkalmazasa hogyan valtoztatja meg
a hasonldsagi modszereken alapuld osztdlyozdst. A Szerz6 megtervezte és kiértékelte az
osszehasonlito teszteket, és arra a megallapitdsra jutott, hogy ezzel a modszerrel jelentSs
Javulds érheté el fehérje-osztalyozds terén [27].
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Ill. Témérité alapd tavolsag (CBDs)

a) A Szerzé megvizsgalta a tomorité alapu tavolsagok (CBD) viselkedését fehérje-szekven-
ciakon. A CBD metrikak hatékonysagan azt értjiik, hogy ugyanabba az osztalyba tartozo
fehérje-szekvenciakhoz kicsi, mig kiilonbozékbe tartozékhoz nagy tavolsagértéket rendel.
A kisérleti eredmények azt mutatjak, hogy a CBD metrikak kevésbé teljesitenek olyan
Jjol, mint a rész-szekvencia alapu oOsszehasonlité algoritmusok, mint példaul a legjobb-
nak tartott Smith-Waterman. Ez magyarazhaté azzal, hogy a Smith-Waterman tartal-
maz biologiai tudast, ami lényegében az aminosav-helyettesitési matrixba van kddolva,
mig a CBD alapi tavolsigmddszerek nem alkalmaznak semmilyen priori tudast [37; 38].
A Szerz6 megvizsgalta, hogy a CBD metrikak hatékonysaga hogyan valtozik a fehérje-
szekvencidkat reprezentalo abécé méretének fliggvényében. A fehérje-abécé csokkentéskor
az azonos tipustu aminosavakat, mig az abécé novelésekor a betii-ketteseket és betii-
hdrmasokat (bi-gram, tri-gram) dbrazoltuk egy (j karakterrel. A Szerz8 megtervezte és
kiértékelte a kisérleteket, ami alapjan szamottevé oOsszefliggés nem volt megfigyelheté
sem aminosav-szekvencidkon sem nukleotid-szekvencidkon [38]. Ezek az eredmények nem
pozitiv eredmények, de mint észrevételek segithetik a bioinformatikai alkalmazasokat, tehat
nem érdemes figyelmen kiviil hagyni.

b) A Szerzé megvizsgdlta, hogy a CBD metrikat egy gyors, de alkalmazds-specifikus heuriszti-
kaval (BLAST) kombindlva a kapott Gsszetett mérték milyen hatékonysagti fehérje-klasszi-
fikdcioban. A Szerz6 megtervezte és kiértékelte az Osszehasonlito teszteket. Eredményiil
megallapithatjuk, hogy kombinalt CBM és BLAST mértékkel kozel azonos osztdlyozasi
eredmény érheté el, mint a legjobbnak tartott, de koltséges Smith-Waterman mddszerrel,
tovabba jobb eredmények érhetbk el, mint két rejtett-Markov model alapd (Fisher kernel,
SAM) mértékkel [37].

IV. Ekvivalencia tanuldsa

a) A Szerz8 bevezette az ekvivalencia-tanulds fogalmat, mint egy uj tipusd hasonldsag-
tanuldst. A Szerz6 megtervezte és kiértékelte az Osszehasonlito teszteket, amelyek azt
mutatjak, hogy ekvivalencia-tanuldssal jobb fehérje-osztalyozast sikertiilt elérni [57].

b) A Szerzé uj tipusi kernel fiiggvények osztalyat — Szupport Vektor Kernel (SVK) — is
definidlta, és elméleti iuton megmutatta, hogy az SVK kielégiti a kernel-fliggvényekre
vonatkozo feltételeket. A szerz6 megadott két mddszert is az SVK tanuldsara, megter-
vezte és elvégezte az dsszehasonlitd teszteket. [57; 58].

V. Zajsziirés DNS-chipekre.

a) A szerzd hozzdjaruldsa ehhez a tanulmanyhoz az &sszehasonlitc tesztek megtervezése és
kiértékelése a génkivalasztdsi és minta osztalyozasi feladatokra DNS-chip adatbazisokon. A
szerzé tervezett egy automatikus paraméter-behangoldsi mdodszert is a Kalman-sziir6hoz,
amely kézos és oszthatalan eredménye az elsé szerzével [63].

A disszertdcidban szereplé eredmények tobb cikkben keriiltek publikdldsra. A 8. tdblazat osszegzi,
hogy mely tézispontot mely publikdcié kozli.
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Tarsszerz6i nyilatkozat

Kijelentem, hogy ismerem Kertész-Farkas Attila Ph.D-fokozatra palyazé ,.Protein
Classification in Machine Learning Approach” cimi disszertacigjat. A disszertaciéban
szerepld IV, tézispont, illetve azt lefeds

Janos Zsigmond Kelemen, Attila Kertész-Farkas, Andras Kocsor and Liszlé G.
Puskas: Kalman filtering for diseas-state estimation SJrom microarray data,

Bioinformatics (22), 2006, pp 3047-3053

ofmli publikdeiora vonatkozéan kijelentem, hogy a kévetkezd eredményben a pdlyazé
hozzajarulasa volt a meghatarozé:

= aKalman filter kiértékelésének megtervezése és elvégzése
* az osztilyozdsi é&s a feature Kkivilasztisi algoritmusok beallitasa,
alkalmazasa
e &5 az dsszehasonlité tesztek megtervezése, elvégzése és liértékelése
A kovetkez6 eredmény Kelemen Janos Zsigmonddal kozés és oszthatatlan.,

¢ A Kalman filter paramétereinek antomatikus behan goldsa

A kovetkezd — Kertész-Farkas Attila disszertdcidjaban fel nem hasznalt — eredményekben az
¢n hozzéjhruldsom volt meghatirozs:

e A Kalman filter alkalmazasi lehetdségének kidolgozdsa microarray
adatokra,

Minden tovabbi eredmény a tarsszerzdékkel kiszss és oszthatatlan.
A pdlyézd sajat eredményeit fokozatszerzésre nem hasznéltam fel és a késdbbickben sem

fogom felhasznalni.

Szeged, 2008, junius 13,

Dr. Kelemen Janos Zsigmond
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Tarsszerzéi nyilatkozat

Kijelentem, hogy ismerem Kertdsz-Farkas Attila Ph.D-fokozatra  palydzo  (Irotein
Classilication in Machine Learning Approach™ oimili disszertdcidjat. A disszertacioban
szerepld 1V tézispont, illetve azt letedd

Janos Zsigmond Kclemen, Attila Kertész-Farkas, Andrias Kocsor and Laszio G.

Puskas: Kalman filiering for diseas-state estimation from microarray data,
Bioinformatics (22), 2006, pp 3047-30353

ciml publikdciora vonatkozoun kijelentem. hogy a kovetkezd eredményben a palyazod
hozzajarulasa volt a meghatarozé:

e u Kalmap filter kiértékelésének megterveztse és elvépzése

e arz osztilyozdsi & a feature Kivdlasztasi algoritmusok beallitasa,
alkalmazisu

e &g az dsszchasonlitd tesutek megtervezdse, elvégrése és kicrtckelése

A kovetkezd eredmény Kelemen Janos Zsigmonddal kizos ¢s oszthatatian,
s A Kalmun filter paramétereinek automatikus behangolasa
Minden tovibbi ercdmény a tarsszerzokkel kizos ¢s oszthatatlan.
A palyazd sajat credményeit fokozatszerzésre nem haszndltam fel és a kCsdbbickben sem
fogom felhasznalni.
Szeged. 2008. junius (3.

£z —

Dr. Puskas Laszlo
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