Production Systems and Information Engineering
Ji Volume 11 (2), pp. 33-42 33
< doi: 10.32968/psaie.2023.2.3

TANDEM RESZSZTRINGEK DETEKTALASA NEURALIS
HALO ALKALMAZASAVAL

LAszLO KoOvVAcs
University of Miskolc, Hungary
Institute of Information Technology
laszlo.kovacs@uni-miskolc.hu

DAVID POLONKAI
University of Miskolc, Hungary
Institute of Information Technology
david.polonkai2@gmail.com

Abstract. A sztringek és a listdk alapvet§ szerepet jatszanak az
adatstrukturak kozott. A sztringekhez kapcsoloddan az egyik kodzponti
mivelet az egy adott mintéra illeszkedd részek keresése. A részsztring
mintakeresés egyik specidlis tipusa az ismétl6dé részek meghatéarozasa.
Ez a feladat kiemelked$ fontossagu tobbek kozott a biologiaban (gének
vizsgalata) vagy a folyamatmodellezésben (ciklusok keresése). A cikk a
hagyomaéanyos, direkt mintakeresési modszerek egy sajatos alternativajat
mutatja be, amely a neurdlis halok alkalmazasan alapszik. A kidolgo-
zott modszerrel végzett Osszehasonlité elemzések azt mutatjik, hogy a
neuralis hal6é alapt moédszerek elsGsorban a kozelits keresések esetén bi-
zonyulnak hatékony megoldasnak.
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1. Bevezetés

A sztringek t6bb teriileten jatszanak alapvetd szerepet, mint példaul a gén-
kutatasban [1] , a szabadszéveges dokumentumok elemzésében vagy a folya-
matbanyaszatban [2]. A szekvencidk esetében a minta alapu rész keresés mel-
lett kiemelt szerepl az ismétlddések feltardsa is. A szdvegben egy szakasz
ismételt megjelenésének azon esetét, amikor a szakasz duplikilodik, tandem
részsztringeknek is nevezik. A tandem résztringek feltarasa tébb kiilonb6zs
modon és eszkdzzel valdsulhat meg. A hagyoményos illesztés alapt megolda-
soknak is tobb tipusa létezik, kezdve a naiv moddszertsl a hatékony rekurziv
modszerekig széles a modszer paletta. Ebben a palettdban viszont nem taldlunk
neurélis haloés modszereket. A jelen cikk f6 feladata a neuralis halo alapu
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megoldasok lehet&ségeinek az elemzése és ennek keretében egy megoldasi val-
tozat bemutatdsa. A javasolt rendszer a sztringet egy kétdimenziés matrixra
vetiti le, majd egy CNN hélé segitségével osztilyozza ezen képet, hogy hol
tartalmaz ismétl6dé szakaszokat a matrix.

A feladat formalisan egy adott ABC halmaz A esetén a kovetkezskép fogal-
mazhaté meg. Az ABC eleminek egy véges sorozatit nevezziik sztringnek:

§=0a1,09,...,0m,0; € A

Egy
/ / / /
S = al, a2, oy CLk
sztring részhalmaza s-nek, ha
. / / /
= A = A1y ey Qjdj—1 = aj, ey Qi p—1 = A

Egy s részszting tandem részsztring, ha

. / / /
i a; = Qik = Q150 Qigj—1 = Qiphjo1 = Ay oy Qi1 = it 2uk—1 = Q-

2. Mintaillesztés alapt modszerek

Az ismétlsdo részsztring szakaszok meghatarozésanak trivialis modszere egy
egymasba agyazott ciklus, melyben a kiils6 ciklus a ciklusmag kezd& pozi-
ciojat hordozza, a bels6 ciklus a mag hosszat jeloli. Ez alapjan egy IV hosszt
sztringnél O(N?) ciklusmag jeldlt keriil tesztelésre. A tesztelés soran megnéz-
ziik, hogy ismétlédik-e az aktualis mag jelélt. A teljes vizsgalat i azgy O(N?)
koltségig is felmehet. Mivel az egyes bioldgiai alkalmazasokban igen hosszi
szekvencidkat kell vizsgalni és a hosszabb sztringek esetén a trivialis megoldas
mér nem alkalmazhatd, tobb javaslat is sziiletett a ciklusmagok hatékonyabb
detektalasara.

Az egyik els6 megoldas az id6beli hatékonysig novelésére a 3] publika-
cibban bemutatott javaslat. A kidolgozott algoritmus az indulé sztinget elemi
darabokra bontja. FEzt kovetGen a szomszédos részek Osszeftizésével hossz-
abb részekre 1épiink tovabb. A kidolgozott CONCATENATE fiiggvény ezen
részsztringeket atvizsgalva a fellelt ismétl§ds mintdkat begytjti. A modszer
végrehajtasi koltsege O(NlogN).

Napjainkban a leghatékonyabb algoritmusok mar O(N) koltségl megoldast
is el tudnak érni [4| [5]. Az algoritmus egy rekurziv feldolgozast végez a
beérkez§ sztringen. Az elsd szinten kettébontja a sztringet, majd meghatérozza,
hogy van-e olyan részsztring ismétlgdés, amely metszi a felvett vagasvonalat.
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Az ilyen tipusd tandem sztringek feltarasa utan a két sztring féltéren kiilén-
kiilon rekurzivan elvégzi az oda tartozé tandem részek feltarasat.

3. CNN alapti moédszer

A CNN neuralis halok alkalmazasa 1980-as években fejlédott ki [6]. A
halo szerkezetét és miikodését tekintve biologiai eredeti [7]. A CNN azaz
Konvoliciés Neurdlis Halok a hagyomanyos halok kozotti kiilonbség, hogy a
hagyomanyos neuronrétegeken kiviil dgynevezett konvoliaciés rétegeket is tar-
talmaznak. A konvolicios rétegek sziiré ablakokat visznek végig a méatrixon.
A sziirGablak tekinthetd egy n x n-es méatrixként, amit elhelyeziink a kiszami-
tandé adat matrixan. A mitivelet kovetkezs 1épésében az egyes értékeket Gsszes-
zorozzuk, majd Osszeadjuk 6ket. Ezt kdveten az ablakmétrixot eltoljuk egy
egységgel. A miiveletsort megismételjiik a teljes adatmatrixra. Ezen ablak-
méatrix mérete tetsz@leges lehet. A tanitas el6tt a szirGablak értékei tet-
szGlegesek. A tanitasi folyamat alatt a sztiréablak értékei gy valtoznak, hogy
megtanuljanak kiemelni egy lényeges informaciét a méatrixbol. A konvolicios
rétegeket 4ltalaban egy pooling réteg kdveti, amely a konvolicié altal készitett
matrix dimenziojat cstkkenti valamilyen médon. A konvolicibhoz hasonldéan
egy meghatarozott ablakmérettel végighalad a matrixon és az ablakban talal-
hato értékeket képzi le valamilyen fliggvény segitségével, dltalaban a maximum
kivalasztds vagy az &atlagolas hasznalatos a CNN-ek esetében. Napjainkban
egyre tObb teriileten alkalmazzak a konvoldcios neuralis halokat. A legnagyobb
felhasznalasi teriilete a képfeldolgozas [%][9]. Azonban hatékonysaguk olyan
magas a képfeldolgozasban, hogy gyakran més problémakordkre is alkalmaz-
zék az adatok képpé transzformélasaval [10]. Jelen cikkben ezzel a probléméaval
is fogunk foglalkozni, hiszen az adataink linearis sztringszekvenciak.

A neuralis halo tanitdsahoz nagy mennyiségi példaadatra van sziikség, ezért
egy adathalmaz generatort készitettiink. A generator feladata olyan sztringek
generdlasa, amelyben taldlhaté ismétlédés, és amelyekben nem jelenik meg is-
métlgdés. Tsmétldés alatt azonban nem csak az egyetlen karakter ismétlgdését
kell generalnunk, hanem a t6bb karakterbdél &llé ismétléds alszekvencidkat is
késziteniink kell a CNN megfeleld minGségi josldsa érdekében. Azonban nem
lehet tetsz6legesen hosszii ismétl6ds szakaszokat valasztani, ha az ismétlgdést
tartalmazo sztringrész hossza adott. Egy s, m = |s| sztring esetében, csak ab-
ban az esetben lehet egy j hosszt tandem részsztring helyes, ha az ismétl§dé
részsztring hossza ¢ és igaz, hogy j mod i = 0 és j < m. A generétor, ezért
mindenek el6tt a megadott m esetén kiszdmitja a lehetséges j és i értékeket.
FEzt kovetGen egy probadobés segitségével a generator eldonti, hogy ismétlgdést
tartalmaz6 sztringet, vagy ismétl6dés mentes sztringet general az adott ciklus-
ban.
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Ha ismétlddés menteset, akkor gy generaljuk a karaktereket, hogy ne lehessen
véletlen ismétlgdés. Ha ismétl6ds résszel rendelkezd sztringet, el§szor meghataroz-
zuk az ismétlédés pozicidjat és az ismétl6ds rész hosszat, majd az ismétlédés
pozicivjaig az el6z6 modon generaljuk a szekvencidt. Az ismétl6ds részt elérve
kivilasztjuk az ismétléds részsziringben hasznélatos karakter szekvencidt és
egymas utdn Osszefiiziink |Z darabot a karakterszekvenciabol. A maradék
részét a sztringnek ismétlgdés mentesen generaljuk.

3.1. Eléfeldolgozas

Mivel jelen cikkben a tandem részsztringek megtaldlasa a feladatunk, ame-
lyek linearis egydimenziés adatok, ezeket at kell alakitanunk CNN szaméra
értelmezhetd matrix formatumra. Az eléfeldolgozassal, matrixos formatumra
alakitéssal kapcsolatos kovetelmények:

e A tandem részsztringek jellegzetesen jelenjenek meg a matrixon.

e A bemenetet minél kisebb dimenziéjura csokkentsiik.

e A neurdlis halé egy hossztsagi sztringben minden lehetséges tandem
részsztringet megtalalhasson.

Az altalunk hasznélt megoldas egy egyértelmii leképzést jelent. A teljes s =
a1,a2,...,0m; a; € A sztringet egy m x m matrixxa alakitjuk. Az M egyezés
méatrixban egy elemet az i,j € Ny szamokkal azonositunk. Az M[i, j] = 0, ha
a; # aj, M[i,j] =1, ha a; = a;.

Példaul (1 tablazat):

| Jafl]a[l] [ [a[l[m]a]
alll]0]1]0 al|ll]0]0|1
1{j0o|1(0]1 L|f0j1]01|0
alll{0]1]0 mi{0[0]|1]0
1{j{0|1(0]1 a|ll]0]0]|1

Table 1. Egyezés méatrix

Ha az el6bb bemutatott tablazatot képkent fogjuk fel (1 abra):

Figure 1. Egyezés matrix képként
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Az ismétlgdés a képen az fGatloval parhuzamos pixelsorként jelenik meg.

Ezen megoldas segitségével a CNN kénnyedén felismerheti az ismétlgdéseket.
A matrix elGallitasat a fatlora vald szimmetrikussaganak kihasznélasaval lehet
optimalizalni, igy a szamitasi koltség a felére csokken.
A probléma azonban, hogy egy m hosszii sztring esetében m? lesz a neuralis
halé bemeneti neuronjainak szama. Igy viszonylag hamar elérjiink a hard-
veres korlatainkat a CNN tanitdsa vagy ismétlédés keresés alatt. A probléma
megoldasara kiilénb6z6 redukciés megoldésokat dolgoztunk ki:

e Bitmap
o Atlag
e Reduct

A Bitmap egy olyan leképzés, amely a matrixban egy n x n almatrixot, ahol
n < m, egy valoés szammal helyettesitiink. Az n x n-es métrixot, mint n?
hosszusagu szekvenciat fogjuk fel, és a beldliik megalkotott binaris szam 10-es
szamrendszer beli értékét elosztjuk a 27" — 1 szammal. Az igy kapott 0 és 1
kozotti értéket adjuk a neuralis halénak. Ez a megoldas azért idedlis, mert
igy visszakaphatjuk az eredeti értéket is. Mégis képesek vagyunk vele n = 2
esetén a felére cstkkenteni a memoriaigényét a neuralis hdlénak. Példaul adott
110

az alabbi n = 2 almétrix IR melyet 1001-ként fogjuk fel, ami 10-es szam-

rendszerben 9. A behelyettesitends érték pedig 9/(22° — 1) = 0.6.

Az Atlag moédszer a szekvencia matrixbél egy n x n-es almétrix értékeit at-

lagolja, majd a matrixban az atlag értékével helyettesiti az n x n-es részt. A

1+0+1+40
feljebb bemutatott példa esetében ez az érték JFZ—+ = 0.5. Ezzel a

modszerrel is n-ed részére csokkenthetjiik a memoriaigényét a rétegeknek.
Mind az atlagolasos, mind a bitmap alapt médszernél a matrixb6l nem at-
lapoltan vessziik a mintdkat, mint a hagyomanyos konvolucié vagy pooling
esetében, hanem a mintavételezési ablak ablakméretének megfelels egységet
fog mozogni minden irdnyba.

A reduct modszer esetében a hasonld szomszédokat keressiik meg és nagyobb
értéket adunk a métrixban azoknak a csoportositasoknak, ahol az almétrix
fsatloja 1 értékd.
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4. Kisérletek

A cikk célja Osszehasonlitani a naiv tandem részszring keresést és a CNN
alapt tandem részszring keresést. Jelen esetben a kdvetkezd tényezéket vizs-
galtuk:

e Pontossag
e Megoldashoz sziikséges id6
o Erdforras igény

Fontos megjegyezni, hogy a megoldashoz sziikséges id6§ alatt a CNN joslasi
idejét tekintjiik.

4.1. CNN architektiara paraméterezése

Az cikkben bemutatott moédszer altal hasznalt konvolicios neurdlis hélo
egyszerl szerkezetii. A halo elkészitéséhez az egyszertiség és a szamunkra
sziikséges konyvtarak elérhetSsége miatt a python nyelvet valasztottuk. A
keras keretrendszer segitségével sikertilt konnyedén felépiteni a neuralis halot
és tanitani azt. Bemeneti rétegeinek a szama m?. 3 konvolicios egység kéveti
egymast, amelyet teljesen kapcsolt (dense) rétegek kovetnek. A konvolicios
egységek a Conv2D rétegeket hasznaljak fel. Ez a réteg egyszerre tobb sztirdt
hasznéal fel a képen. Az els§ konvolucios egységben a sziirék szama 64, a mé-
sodikban 128, majd az utols6 egységben 256. Az ablakméret minden esetben
3 x 3-mas. A felhasznalt aktivaciés fiiggvény a konvolicios egységekben a
LeakyReLU, melynek képlete:

fz) =

axxhax<O0
zhaxz <0

Esetiinkben a = 0.1. Ezt koveti egy konvolticiés egységben egy 2 x 2-es méret
maximum pooling, amely csokkenti az adat dimenzidjat. Végiil két Dense
réteg segitségével hozzuk létre a megoldéast. Veszteségfiiggvénynek a keresz-
tentropiat hasznaltuk, softmax aktivacios fliggvénnyel. A tanité fiiggvény az
Adam a cikkben bemutatott halé esetében. A 2 példaban lathaté neuralis
halo bemeneti sztring hossza m = 150 volt. Lathato, hogy a konvolicié miatt
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| conv2d_input | input: | [(None, 150, 150, 1)] |
| mputLayer | output: | [(None, 150, 150, 1)] |

[ conv2d \ input: | (None, 150, 150, 1) \
[ Conv2D | output: | (None, 150, 150, 64) |

[ leaky re Iu [ input: | (None, 150, 150, 64) |
| LeakyReLU | output; | (None, 150, 150, 64) |

[ max_pooling2d [ input: | (None, 150, 150, 64) |
| MaxPooling2D | output: | (None, 75, 75, 64) |

[conv2d_1 [ input: | (Nome, 75, 75, 64) |
| ConvaD | output: | (None, 75, 75, 128) |

[leaky_re lu_1 | input: [ (None, 75, 75, 128) |
| LeakyReLU | output: | (None, 75, 75, 128) |

[ max_pooling2d_1 [ input: [ (None, 75, 75, 128) |
| MaxPooling2D ] output: ] (None, 38, 38, 128) |

[conv2d 2 [ input: | (None, 38, 38, 128) |
| Conv2D \ output: | (None, 38, 38, 256) \

[leaky_re lu_2 | input: [ (None, 38, 38, 256) |
\ LeakyReLU | output: | (None, 38, 38, 256) \

[ max_pooling2d 2 [ input: [ (None, 38, 38, 256) |
[ MaxPooling2D ] output: ] (None, 19, 19, 256) \

[ flatten [ input: [ (None, 19, 19, 256) |
| Flatten | output: |

(None, 92416) \

[[dense [ input: [ (None, 92416) |
| Dense | output: | (None, 256) |

[leaky re Iu_3 | input: [ (None, 256) |
| LeakyReLU \ output: | (None, 256) \

[ dense 1 [ input: [ (None, 256) |
\ Dense | output: | (None, 44851) \

Figure 2. CNN model

a bels6 rétegek szama is nagy marad, ezért is fontos a redukcio az eléfeldolgozas
esetében.

4.2. Futtatasi konfiguracié
A teszteket egy Nvidia GPU-val szerelt gépen futtatuk 16GB videémemo-
ridval. A naiv tesztek a CPU-n futottak.

5. Teszt eredmények

Minden tesztesetet 3 szor futtatunk le, majd atlagoltuk az eredményeket. A
tesztek 40 és 100 hossziisdgu sztringek esetében 10000 sztringbdl alltak, a tobbi
esetben 5000 sztringb6l. A tanité halmazbol 80%-ot hasznaltunk fel tanitésra,
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a maradék 20%-ot a halok pontossaganak vizsgalatara, és a megoldasi id6k vizs-
galatara hasznaltuk. Epochok szempontjabol tobb epochal futtatuk a kisér-
letet:

e 20

e 40

e 100

e kilépési feltételes futtatds (Early Stopping)

A kisérleteket lefuttatuk redukciés modszerekkel és anélkiil is. A sztringek
hosszai a kovetkezdképp alakultak:

40

100
200
300
400
500
600

A teszt eredményeket a 3,4,5 abrakban foglaltuk 6ssze.

Pontossag
B Reduct W Atlag Bitmap [ Redukcié mentes

100%

75%
50%
25%
0% S
40 100 200 300 400 500 600

Szingek Hossza

10U egyezés
S

a

Figure 3. Pontossag

T&bb abran nem lathaté a redukcié mentes futés a 600 hosszisagn sztringek
esetében, ennek oka a videdbmemoridbol vald kicsordulas. Lathaté, hogy a
neurélis halé pontossaga meglehetGsen jo. A sztringek hossza nem jelentGsen
befolyasolja a pontossdgot a CNN esetében, még igy is viszonylag tavol vagyunk
a 100%-os pontossagtol, de nagy kozelséggel megtalalja a CNN a tandem
részsztringet. Erdéforrasigény tekintetében a redukcioval sikeresen megfeleztiik
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GPU memoaria hasznalat

M Reduct [ Atlag Bitmap [l Redukcio mentes
13 GB
10 GB
s
S 8GB
13
2
s
R 5GB
@
@
T
3GB
0GB e am. J_I_L i
40 100 200 300 400 500 600
Szingek Hossza
usage.png o

Figure 4. GPU memoéria hasznalat

Megoldas id&

M Reduct W Atag M Naivmedszer W Redukdiémentes [ Bimap

10008

.,
.

10 107 6.61 .
* [ | l#l
0ss o
107 10 20

400 500 00

Szringek Hossza

Figure 5. Megoldasi id§

az erdforrés igényeket az egyes futtatasok folyaman és a pontosag nem csoékkent.
A megoldasi id§ tekintetében koriilbeliil 100-as nagysagrendi a kiilénbség. Mig
a neuréalis hal6s moédszer 1 masodpercet igényelt, a naiv moédszer 100 kérnyékit.
Az epochok szamat tekintve érdemes megemliteni, hogy a 26. epochnél megallt
a tanftas azoknal a futtatasoknal, amelyeknél kilépési feltételt alkalmaztunk.

6. Osszegzés

tandem részsztring keresés egy fontos miivelet a biologia, kémia és a folya-
matelemzés teriiletén. Ugyan napjainkban a klasszikus illesztés alapi modsz-
erek dominaljak a teriiletet, érdekes kérdés, hogy mennyire lehetnek hatékonyak
a gépi tanulasi modszerek ennél a feladatnél. A cikkben ezen vizsgalat keretében
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bemutatunk egy javasolt CNN alapd architektirat a tandem részsztringek
feltarasara. A kidolgozott médszerrel végzett 6sszehasonlité elemzések azt mu-
tatjak, hogy a neuralis halé alapt moédszerek miikédéképesek és elsGsorban a
kozel{té keresések esetén bizonyulnak hatékony megoldasnak.
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