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Absztrakt. A sztringek és a listak alapvets szerepet jatszanak az adat-
strukturak kozott. A sztringekhez kapcsolodoan az egyik kézponti mii-
velet az egy adott mintéra illeszkedd részek keresése. A részsztring min-
takeresés egyik specialis tipusa az ismétl6ds részek meghatarozasa. Ez a
feladat kiemelkedd fontossagu tobbek kozott a biologidban (gének vizs-
galata) vagy a folyamatmodellezésben (ciklusok keresése). A cikk a ha-
gyoményos, direkt mintakeresési modszerek egy sajatos alternativajat
mutatja be, amely a neuralis halok alkalmazasan alapszik. A kidolgo-
zott modszerrel végzett 0sszehasonlité elemzések azt mutatjak, hogy a
neuralis hal6é alapt moédszerek elsGsorban a kozelits keresések esetén bi-
zonyulnak hatékony megoldasnak.

Kulcsszavak: mintaillesztés, részsztring keresés, neuralis halok

1. Bevezetés

A sztringek t6bb teriileten jatszanak alapvetd szerepet, mint példaul a gén-
kutatasban [1] , a szabadszéveges dokumentumok elemzésében vagy a folyamat-
banyaszatban [2]. A szekvencidk esetében a mintaalapi rész keresés mellett
kiemelt szereptl az ismétl6dések feltardsa is. A szovegben egy szakasz ismételt
megjelenésének azon esetét, amikor a szakasz duplikalodik, tandem részsztrin-
geknek is nevezik. A tandem részsztringek feltarasa tobb kiilonb6z6 mddon
és eszkozzel valosulhat meg. A hagyomaéanyos illesztésalapi megoldasoknak is
tobb tipusa létezik, kezdve a naiv médszertsl a hatékony rekurziv modszerekig
széles a modszerpaletta. Ebben a palettdban viszont nem taldlunk neurélis
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halos modszereket. A jelen cikk {6 feladata a neuralis halé alapi megoldasok
lehet&ségeinek az elemzése és ennek keretében egy megoldasi valtozat bemu-
tatdasa. A javasolt rendszer a sztringet egy kétdimenzids métrixra vetiti le,
majd egy CNN halo segitségével osztalyozza ezen képet, hogy hol tartalmaz
ismétl6ds szakaszokat a métrix.

A feladat formalisan egy adott ABC halmaz A esetén a kovetkezskép fogal-
mazhato meg. Az ABC elemeinek egy véges sorozatat nevezziik sztringnek:

$=0a1,a9,...,0m,a; € A

Egy
/ / !/ /
S = al, a2, ooy ak
sztring részhalmaza s-nek, ha

., _ ! !
di: Ay = A1y ey Qi1 = aj, ey Qi p—1 = A

Egy s’ részszting tandem részsztring, ha

. _ —_ _ . _ !
it a; = Qipk = Q15 ey Qigj—1 = Qiphtjo1 = Ay vy Qi1 = it 2uk—1 = Q-

2. Mintaillesztés-alapti modszerek

Az ismétlsds részsztring szakaszok meghatarozésanak trividlis modszere egy
egymasba agyazott ciklus, melyben a kiils6 ciklus a ciklusmag kezdé pozicio-
jat hordozza, a bels6 ciklus a mag hosszat jeloli. Ez alapjan egy N hosszu
sztringnél O(N?) ciklusmagjelolt keriil tesztelésre. A tesztelés soran megnéz-
ziik, hogy ismétlédik-e az aktualis magjelolt. A teljes vizsgélat igy az O(N?)
koltségig is felmehet. Mivel az egyes biologiai alkalmazasokban igen hosszi
szekvencidkat kell vizsgalni és a hosszabb sztringek esetén a trividlis megoldés
mar nem alkalmazhat6, tobb javaslat is sziiletett a ciklusmagok hatékonyabb
detektaléséra.

Az egyik els6 megoldas az idébeli hatékonysag novelésére a [3] publikacio-
ban bemutatott javaslat. A kidolgozott algoritmus az induld sztringet elemi
darabokra bontja. Ezt kdvetSen a szomszédos részek Osszeftizésével hosszabb
részekre léplink tovabb. A kidolgozott CONCATENATE fiiggvény ezen rész-
sztringeket atvizsgalva a fellelt ismétl6d6 mintakat begytjti. A modszer vég-
rehajtéasi koltsege O(NlogN).

Napjainkban a leghatékonyabb algoritmusok mar O(N) koltségii megoldast
is el tudnak érni [4] [5]. Az algoritmus egy rekurziv feldolgozast végez a be-
érkez sztringen. Az elsd szinten kettébontja a sztringet, majd meghatarozza,
hogy van-e olyan részsztring-ismétlédés, amely metszi a felvett vagasvonalat.
Az ilyen tipustu tandem sztringek feltardsa utan a két sztring féltéren kiilon-
kiilén rekurzivan elvégzi az oda tartozé tandem részek feltarasat.
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3. CNN alapt moédszer

A CNN neuralis halok alkalmazasa az 1980-as években fejlédott ki [6]. A
halo szerkezetét és mikodését tekintve biologiai eredetid [7]. A CNN azaz
Konvoluciés Neurdlis Halok a hagyomanyos halok kozotti kiilonbség, hogy a
hagyomanyos neuronrétegeken kiviil igynevezett konvolucids rétegeket is tar-
talmaznak. A konvoluicios rétegek sziirGablakokat visznek végig a matrixon.
A sziirGablak tekinthets egy n X m-es matrixként, amit elhelyeziink a kisza-
mitandd adat méatrixan. A mitivelet kovetkezs 1épésében az egyes értékeket
Osszeszorozzuk, majd Osszeadjuk Gket. Ezt kévetGen az ablakmaétrixot eltol-
juk egy egységgel. A miiveletsort megismételjiik a teljes adatmatrixra. Ezen
ablakmatrix mérete tetszéleges lehet. A tanités el6tt a sziirGablak értékei tet-
sz6legesek. A tanitasi folyamat alatt a szir6ablak értékei gy valtoznak, hogy
megtanuljanak kiemelni egy lényeges informaciot a métrixbol. A konvolicios
rétegeket altalaban egy pooling réteg koveti, amely a konvolucié altal készitett
métrix dimenzidjat csokkenti valamilyen moédon. A konvoliciohoz hasonlo-
an egy meghatirozott ablakmérettel végighalad a matrixon és az ablakban
talalhato értékeket képzi le valamilyen fliggvény segitségével, altalaban a ma-
ximumkivalasztas vagy az atlagolas hasznalatos a CNN-ek esetében. Napja-
inkban egyre tobb teriileten alkalmazzdk a konvolicidés neuralis halokat. A
legnagyobb felhasznélasi tertilete a képfeldolgozas [8][9]. Azonban hatékony-
saguk olyan magas a képfeldolgozasban, hogy gyakran mas problémakordkre
is alkalmazzak az adatok képpé transzformalasaval [10]. Jelen cikkben ezzel a
problémaval is fogunk foglalkozni, hiszen az adataink lineéris sztringszekven-
ciak.

A neurélis halo tanitadsdhoz nagy mennyiségii példaadatra van sziikség, ezért
egy adathalmaz-generatort készitettiink. A generator feladata olyan sztringek
generalasa, amelyben taldlhato ismétlédés, és amelyekben nem jelenik meg is-
métlsdés. Ismétlgdés alatt azonban nemcsak az egyetlen karakter ismétlgdését
kell generalnunk, hanem a tobb karakterbdl all6 ismétl6ds alszekvencidkat is
késziteniink kell a CNN megfelel§ mindségii joslasa érdekében. Azonban nem
lehet tetszdlegesen hossza ismétl6ds szakaszokat valasztani, ha az ismétlgdést
tartalmazo sztringrész hossza adott. Egy s,m = |s| sztring esetében, csak ab-
ban az esetben lehet egy j hossza tandem részsztring helyes, ha az ismétl6dé
részsztring hossza i és igaz, hogy 5 mod i = 0 és j < m. A generator, ezért
mindenekel6tt a megadott m esetén kiszamitja a lehetséges j és ¢ értékeket.
Ezt kévetSen egy préobadobas segitségével a generdtor eldonti, hogy ismétls-
dést tartalmazéd sztringet, vagy ismétlédésmentes sztringet generédl az adott
ciklusban.

Ha ismétlédésmenteset, akkor tigy generaljuk a karaktereket, hogy ne lehessen
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véletlen ismétlgdés. Ha ismétl6ds résszel rendelkezd sztringet, elészor megha-

Tz

.....

elérve kivalasztjuk az ismétl6dé részsztringben hasznalatos karakterszekvenci-
at és egymas utan Osszeftiziink |+ darabot a karakterszekvencidbol. A maradék
részét a sztringnek ismétlédésmentesen generaljuk.

3.1. Eléfeldolgozas

Mivel jelen cikkben a tandem részsztringek megtaldlasa a feladatunk, ame-
lyek linearis egydimenzids adatok, ezeket at kell alakitanunk CNN szamara
értelmezhetd méatrixformatumra. Az el6feldolgozéassal, matrixos forméatumra
alakitassal kapcsolatos kovetelmények:

e A tandem részsztringek jellegzetesen jelenjenek meg a matrixon.

e A bemenetet minél kisebb dimenzidjira csokkentsiik.

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

Az altalunk hasznélt megoldas egy egyértelmi leképzést jelent. A teljes s =
ai,a9,...,0m; a; € A sztringet egy m X m matrixszé alakitjuk. Az M egye-
zésméatrixban egy elemet az i,j € Ny szamokkal azonositunk. Az M[i, j] = 0,
ha a; # aj, M[i, j] =1, ha a; = a;.

Peéldaul (1 tablazat):

1. tablazat. Egyezésmatrix

| [allfall] [ [a[l[m]a]
alll{0]1]|0 all1][0]0]|1
1{{0|1]0]1 110]1]01|0
alll|0]1]0 mi|0[0]1]0
1{{0|1(0]1 alll/0]0]1

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

1. dbra. Egyezésmatrix képként
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Az ismétlédés a képen a f6atloval parhuzamos pixelsorként jelenik meg. Ezen

megoldas segitségével a CNN konnyedén felismerheti az ismétlGdéseket. A
métrix elGéallitasat a fGatlora vald szimmetrikussaganak kihasznaldséaval lehet
optimalizélni, igy a szdmitasi koltség a felére csokken.
A probléma azonban, hogy egy m hosszii sztring esetében m? lesz a neuralis
halo bemeneti neuronjainak szama. Igy viszonylag hamar elérjitk a hardve-
res korlatainkat a CNN tanitdsa vagy ismétl6déskeresés alatt. A probléma
megoldasara kiilonb6z6 redukciés megoldasokat dolgoztunk Kki:

e Bitmap
o Atlag
e Reduct

A Bitmap egy olyan leképzés, amely a matrixban egy n x n almatrixot, ahol
n < m, egy valés szaimmal helyettesitiink. Az n x n-es méatrixot, mint n?
hossziisagu szekvenciat fogjuk fel, és a beldliik megalkotott binaris szam 10-es
szamrendszerbeli értékét elosztjuk a 27" _ 1 szammal. Az igy kapott 0 és 1
kozotti értéket adjuk a neuralis haléonak. Ez a megoldas azért ideélis, mert
igy visszakaphatjuk az eredeti értéket is. Mégis képesek vagyunk vele n = 2
esetén a felére csokkenteni a memoriaigényét a neuralis halonak. Példaul adott
110

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

rendszerben 9. A behelyettesitendd érték pedig 9/(222 —1)=0,6.

Az Atlag modszer a szekvencia méatrixbol egy n x n-es almatrix értékeit at-

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

1+404+140
feljebb bemutatott példa esetében ez az érték % = 0,5. Ezzel a

modszerrel is n-ed részére csokkenthetjiik a memoriaigényét a rétegeknek.
Mind az atlagolédsos, mind a bitmap alapt moédszernél a matrixb6l nem at-
lapoltan vessziik a mintakat, mint a hagyoményos konvoldcié vagy pooling
esetében, hanem a mintavételezési ablak ablakméretének megfelels egységet
fog mozogni minden iranyba.

A Reduct modszer esetében a hasonld szomszédokat keressiik meg és nagyobb
értéket adunk a méatrixban azoknak a csoportositasoknak, ahol az almétrix f6-
atloja 1 értékd.
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4. Kisérletek

A cikk célja Gsszehasonlitani a naiv tandem részsztring-keresést és a CNN
alapt tandem részsztring-keresést. Jelen esetben a kovetkezs tényezsket vizs-
galtuk:

e Pontossag
e Megoldashoz sziikséges id§
e Eréforrasigény

Fontos megjegyezni, hogy a megoldashoz sziikséges id§ alatt a CNN joslasi
idejét tekintjik.

4.1. CNN architektura paraméterezése

Az cikkben bemutatott modszer altal hasznélt konvoliaciés neurélis halo egy-
szeri szerkezetii. A halo elkészitéséhez az egyszertiség és a szamunkra sziikséges
koényvtarak elérhetGsége miatt a Python nyelvet valasztottuk. A Keras keret-
rendszer segitségével sikeriilt konnyedén felépiteni a neuralis halot és tanitani
azt. Bemeneti rétegeinek a szama m?. 3 konvoltcids egység koveti egymast,
amelyet teljesen kapcsolt (dense) rétegek kovetnek. A konvolucios egységek
a Conv2D rétegeket hasznaljak fel. Ez a réteg egyszerre tobb szlirét hasznéal
fel a képen. Az els§ konvolicios egységben a sziir6k szdma 64, a méasodikban
128, majd az utols6 egységben 256. Az ablakméret minden esetben 3 x 3-mas.
A felhasznalt aktivécios fiiggvény a konvolucids egységekben a LeakyReL U,
melynek képlete:

fz) =

axx hax <0
z haz <0

Esetiinkben o = 0.1. Ezt koveti egy konvoltciés egységben egy 2 x 2-es méreti
maximum pooling, amely csokkenti az adat dimenzidjat. Végiil két Dense
réteg segitségével hozzuk létre a megoldéast. Veszteségfiiggvénynek a kereszt-
entropiat hasznaltuk, softmax aktivacids fiiggvénnyel. A tanito fiiggvény az
Adam a cikkben bemutatott haloé esetében. A 2 példaban lathaté neurélis
hal6é bemeneti sztring hossza m = 150 volt. Lathato, hogy a konvolacié miatt
a bels@ rétegek szama is nagy marad, ezért is fontos a redukcio6 az eléfeldolgozas
esetében.

4.2. Futtatasi konfiguracié

A teszteket egy Nvidia GPU-val szerelt gépen futtattuk 16 GB videbmemo-
ridval. A naiv tesztek a CPU-n futottak.
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conv2d_input | input: | [(None, 150, 150, 1)]
InputLayer 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: (None, 75, 75, 64)
Conv2D | output: | (None, 75, 75, 128)

[leaky re u_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 u_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 lu_3 | input: | (None, 256)
LeakyReLU output: | (None, 256)

!

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

2. abra. CNN model

5. Teszteredmények

Minden tesztesetet 3-szor futtattunk le, majd atlagoltuk az eredményeket. A
tesztek 40 és 100 hosszusagu sztringek esetében 10 000 sztringbdl alltak, a tobbi
esetben 5000 sztringbdl. A tanité halmazbol 80%-ot hasznaltunk fel tanitasra,
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a maradék 20%-ot a halok pontossdganak vizsgalatara, és a megoldasi idsk
vizsgalatara hasznaltuk. Epochok szempontjabél tobb epochhal lefuttattuk a
kisérletet:

e 20

e 40

e 100

e kilépési feltételes futtatas (Early Stopping)

A kisérleteket lefuttatuk redukcios modszerekkel és anélkiil is. A sztringek
hosszai a kovetkezSképp alakultak:

40

100
200
300
400
500
600

A teszt eredményeket a 3, 4, 5. abrakban foglaltuk Gssze.

Pontossag
B Reduct [ Atlag Bitmap [ Redukcid mentes

100%

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

Szringek Hossza

IOU egyezés

3. abra. Pontosséag

T6bb abran nem lathaté a redukciémentes futis a 600 hossziisidgi sztrin-
gek esetében, ennek oka a videdbmemoriabol vald kicsordulés. Lathato, hogy a
neuralis hal6 pontossadga meglehetdsen jo. A sztringek hossza nem jelentGsen
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GPU memoaria hasznalat

B Reduct [l Atlag Bitmap [ Redukcié mentes
13GB
10 GB
o
S 8GB
=
2
=
R 5GB
I}
©
I
3GB
0GB -~ am. J_I_L i i
40 100 200 300 400 500 600
Szringek Hossza
4. dbra. GPU memoria hasznalat
Megoldas idé

W Reduct W Alag W Nalvmodszer W Redukcid mentes Bitmap

100.0s

5008

100s

1ds

02z 40 100 200 300 400 500 600

Szingek Hessza

5. abra. Megoldasi id§

befolyasolja a pontossdgot a CNN esetében, még igy is viszonylag tavol vagyunk
a 100%-os pontossagtol, de nagy kozelséggel megtalalja a CNN a tandem rész-
sztringet. Eréforrasigény tekintetében a redukcioval sikeresen megfeleztiik az
eréforrasigényeket az egyes futtatasok folyaméan és a pontosag nem csokkent. A
megoldasi id§ tekintetében koriilbeliil 100-as nagysagrendd a kiillonbség. Mig a
neurélis halés modszer 1 masodpercet igényelt, a naiv modszer 100 kornyékit.
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Az epochok szamat tekintve érdemes megemliteni, hogy a 26. epochnél megallt
a tanitas azoknal a futtatdasoknéal, amelyeknél kilépési feltételt alkalmaztunk.

6. ésszegzés

tandem részsztring-keresés egy fontos miivelet a biol6gia, kémia és a folya-
matelemzés teriiletén. Ugyan napjainkban a klasszikus illesztésalapt modsze-
rek dominaljak a teriiletet, érdekes kérdés, hogy mennyire lehetnek hatékonyak
a gépi tanulasi modszerek ennél a feladatnéal. A cikkben ezen vizsgalat kereté-
ben bemutatunk egy javasolt CNN alapt architekturat a tandem részsztringek
feltarasara. A kidolgozott modszerrel végzett dsszehasonlité elemzések azt mu-
tatjak, hogy a neuralis hald alapt moédszerek miikodéképesek és elsGsorban a
kozelits keresések esetén bizonyulnak hatékony megoldasnak.
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