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Bevezetés

Az osszefoglald ismerteti a ,, Evolutionary Tree Reconstruction and its Applications in Protein Classifi-
cation” cimii PhD disszertacié eredményeit. A disszertacié témajat tagabb értelemben a mesterséges
intelligencia és a bioinformatika, szorosabb értelemben pedig a gépi tanulds és az evolicids fak rekon-
strukcidja képezi.

Az evolicié mar tobb mint egy évszdzada a fajok kialakuldsanak a legelfogadottabb modellje. A
torzsfejlédés ezen modellje elsésorban a fajok rokonsagi fokat probélja meghatarozni. A filogenetika (a
sz6 a gorog phiilon = torzs és geneszisz = sziiletés szavakbdl ered) a fajokat, él6lényeket rendszerezi
evolucids rokonsagi fokuk alapjan. A filogenetikaban a legelterjedtebb mddszerek a fajok fejlodésének
a folyamatat egy ugynevezett filogenetikus faval reprezentaljdk, amely egy sulyozott fa-grafnak felel
meg, ahol a levelek reprezentdljak a vizsgalt bioldgiai objektumokat. Az ilyen tipust fak rekonstrukcidja
mind bioldgiai, mind szamitastudomanyi szempontbdl szamos érdekes problémat vet fel.

A kilonboz6 fajokbdl izolalt fehérjék szekvencidinak osszehasonlitasi lehetosége () tipusu vizsgalatok
elvégzésére adott alapot a filogenetikaban. Ez merdben dtformalta a bioldgia ezen dgat. Mig kordbban
a filogenetika egyet jelentett a fajok evoliicids fejlodéstanaval, addig az 4j eredmények hatdsara a ku-
tatdsok kiterjedtek a fehérjék oroklodésének vizsgalatara. Fehérjék azon csoportjat, melyek szekvencidi
nagyon hasonléak egymassal, rokon fehérjéknek tekintik, vagy mas széval homolég csoportnak hivjuk.
A homoldg csoportok altaldban hasonlé funkcidkkalrendelkeznek az él6 szervezetben. A filogenetika
egyik fontos alapfeladatanak tekintjiik a kiilonbozo fajokbdl izolalt, hasonlé funkcidju és hasonlé szek-
venciaju fehérjék vizsgalatat, és ezen fehérjecsoportok evolicids torténetének a meghatdrozasat.

Mivel a disszertacié két f6 részre tagolddik, az eredményeket is ennek megfeleléen két csoportra
fogjuk felosztani.

Az eredmények elsé csoportjat filogenetikusfa-épitdé moddszerek bemutatdsa képezi. A faépitd
algoritmusok bemenete sokféle bioldgiai objektum lehet, gy mint gén szekvencidk, fehérje szek-
vencidk vagy mitokondriadlis DNS szekvencidak egy halmaza. Kimenetik egy fa struktdra, melyben
a levelek reprezentdljdk a vizsgalt bioldgiai objektumokat. Szamos faépit6 algoritmust dolgoztak ki,
amely koziil néhdny széles korben elterjedt, mint példdul a Neighbor-Joining [1] és az UPGMA [2].
Ezek a mddszerek az lgynevezett tavolsag-alapi moddszerek kozé tartoznak, mert a vizsgalt szek-
vencidk elore adott tdvolsagai alapjan rekonstrudljdk az evolicids torténetuket. Ezek a mddszerek az
evollcids torténetet dltaldban egy ugynevezett silyozott filogenetikus fa formajaban reprezentaljak.
Az 3ltalunk kidolgozott tavolsagalapi Multi-Stack (MS) algoritmus [3] azt a sulyozott fatopoldgidt
keresi, amely a legjobban képes visszaadni az el6re definialt tdvolsdgot: azaz a keresett stlyozott
faban a fehérjék tavolsagai —a kozottik lévo ut élstlyainak az osszege— a legkevésbé térnek el az
elore definialt tavolsagoktdl. Mivel nem minden esetben létezik olyan silyozott filogenetikus fa, amely
altal meghatarozott tdvolsagok az elore adott tavolsagokat teljes mértékben visszaadjdk, ezért arra
toreksziink, hogy a kapott fa topologidja a legjobban igazodjon a "tavolsdgviszonyokhoz”. Ennek a
fanak a megtaldldsa egy NP-teljes problémara vezet [4], ezért csak heurisztikus megoldast lehet ra
adni. Az MS mddszer el6szor a vizsgalt fehérjék egy-egy részhalmazara épit optimalis fat, majd ezeket
a részfakat iterativan osszekapcsolja. Ezt a bottom-up megkozelitést hatékonyan tudtuk alkalmazni
tobb tesztkornyezetben, és szamos tradicionalis faépitonél jobbnak bizonyult.

Mivel a filogenetikusfa-épitd algoritmusok sokszor tobb lehetséges evollicids torténetet is képesek
meghatarozni vagy a kilonbozo algoritmusok kiilonbozo fat rekonstrudlnak, ezért sokszor olyan méd-



szerre van szukségunk a filogenetikus analizis utolsé fazisaként, amely tobb filogenetikus fa altal
hordozott informacidt képes egyetlen reprezentativ faba Gsszegyiijteni [5]. Az ilyen céli algoritmuso-
kat konszenzusfa-épitdknek nevezziik. Altaldban minden gyokeres filogenetikus fa egy belsd pontja
egyértelmilen meghatdrozza a vizsgélt bioldgiai objektumoknak egy részhalmazat (a bels6 pont alatt
taldlhaté levelek &ltal reprezentalt objektumok halmaza). Tehat a filogenetikus fa ekvivalens a hierar-
chikus halmazrendszerek vagy mas széval a kompatibilis halmazok konstrukcidjaval. Ezt a megkozelitést
alkalmazva, kézenfekvo, hogy azokat a kompatibilis részhalmazokat szeretnénk a konszenzusfa belsé
pontjaiként kivdlasztani, amelyek a vizsgalt fdkban a legtobbszor fordulnak eld. Természetesen az
input fakban el6fordulé részhalmazokon értelmezhetiink tetszoleges valds értéki salyfliggvényt, amely
nem csupan el6forduldson alapszik, hanem az input fdk mas tulajdonsagait is figyelembe veszi. Ezt
a konszenzusfa-épitési problémat oldottuk meg hatékonyan [6], és megmutattuk, hogy egy alkalmas
részhalmaz silyozdssal a legelterjedtebb konszenzus médszereknél (mint példaul Majority-Rule, Strict
vagy Greedy konszenzus [7]) pontosabb filogenetikus analizist lehet végrehajtani.

A tézisek mdsodik csoportjat a faépit6 mddszerek egy alkalmazasa képezi. A fehérje-osztalyozas
az egyik legfontosabb feladat a mai biolégidban. Egy-egy szervezet génjeinek adatait szekvencidk —
gének altal kédolt fehérjéket jelképezd néhany szaz karakter hosszi sorozatok— formajaban téroljak.
Mara mindennapi rutinna valt, hogy ezeket az adatokat a kozelitd mintaillesztés mddszerével ossze-
hasonlitjdk a mar ismert fehérjék hasonlé adataival, majd valamely osztdlyozasi eljarassal megkisérlik
besorolni 6ket a mar ismert (szerkezeti, funkcids stb.) kategdridk valamelyikébe [8]. A gyakran emlege-
tett genom-kutatdsok automatikus adat-annotdcids rendszerei lényegében erre a mddszerre épiilnek.

Munkainkban a fehérje-osztalyozas Gjszerli modszereit fejlesztettiik ki, melyekben filogentikus in-
formaciét is hasznaltunk. Alapfeltételezésiink az, hogy a szekvencia adathalmazok belsé szerkezete
filogenetikus fa formdjaban dbrdzolhatd, és hogy ennek révén az osztdlyozds hatékonnyd tehetd [9; 10].
Médszereinkben az ismert és ismeretlen osztallyal rendelkezd szekvencidkra megkonstrudlunk egy
filogenetikus fat csupan a szekvencidk hasonlésagi viszonyai alapjan. Majd a megkonstrudlt fabdl
nyeruink ki olyan informaciét, amely hasznos az osztalyozas szempontjabdl. Azok a fehérjeosztalyozasi
modszerek, amelyekben filogenetikus informaciét is felhaszndlnak a filogenomika targykorébe tartoz-
nak [11], ezért az altalunk kifejlesztett médszerek is ide sorolhatdak.



|. Evolucios kovetkeztetési modszerek

Filogenetikus fa definicidja

Fajok illetve bioldgiai objektumok (fajok, gének, fehérjék, genomok, stb.) evoliiciés torténetét dltaldban
egy fastruktiraval abrazoljdk, ahol minden levél egy biolégiai objektumot reprezental. Azon bioldgiai
objektumok halmazat, amely a filogenetikus analizis targyat képezik, a tovabbiakban X fogja jelolni.
A fa belsé pontjai a hipotetikus 6soknek felelnek meg. Az altalunk kovetett terminoldgidban a filoge-
netikus fa egy levélcimkézett fa.

1. Definicié. Egy T = (T; ¢) rendezett part filogenetikus fanak neveziink, ha T egy olyan fa
(kérmentes Osszefiiggd graf), melynek a V(T') ponthalmaza legfeljebb egy olyan pontot tartalmaz,
amelynek kett6 a fokszama, tovabba ¢ : X — L(T) egy bijektiv leképezés az X halmaz és a T fa
L(T) levélhalmaza kézott. A ¢ leképezést a T cimkézd leképezésének nevezziik. Egy filogenetikus fat
gyokeres vagy gyokereztetett filogenetikus fanak neveziink, ha rendelkezik egy r € V' csiiccsal,
amelynek a fokszama kett6. Az r pontot nevezziik a filogenetikus fa gyokérpontjanak.

2. Definicié. Ha a T gyokeres filogenetikus fa minden nem-gyokér belsé pontjanak a foka pontosan
harom, akkor a T fat binaris filogenetikus fanak nevezziik.

3. Definicié. Egy filogenetikus fat sulyozott filogenetikus fanak neveziink, ha a T fa élein értelmezve
van egy nem negativ valds leképezés: w : E(T) — Rxq.

Egy faban barmely két levélpont kozott létezik Gt. Ha megkoveteljiik, hogy egy Gt minden élet leg-
feljebb egyszer tartalmazhat, akkor egyszer(i utrdl beszéliink. Egy faban minden levélparra pontosan
egy olyan egyszer(i ut van, amely Osszekoti Oket.

1. Kévetkezmény. Egy x,y € X elempdrra jelolje p(x,y) az Sket Osszekots egyszerii utat az X
feletti T sdlyozott filogenetikus faban. A T fa w sulyfiiggvénye meghataroz egy tavolsagfiiggvényt az
X halmazon:

dr(z.y) = Y wle).

e€p(w,y)

Az igy értelmezett tavolsagot az X halmazon értelmezett fatavolsagnak nevezziik.

Ezek ismeretében szeretnénk meghatdrozni azt az evollcids torténetet illetve filogenetikus fat, amely
bizonyos kritérium alapjan minél jobban képes visszaadni az evolicids viszonyokat. A belsé pontoknak
tobb értelmezésiik lehet, attdl fliggden, hogy a bioldgiai objektumok, amelyeket vizsgalunk, milyen
tipusiak. Ha példaul gének egy rokon csoportjara épitiink fat, akkor a belsé pontokat lgynevezett
evoluicids eseményeknek is értelmezhetjik (gén duplikaciénak vagy gén specializiciénak).

Meg kell jegyezniink, hogy ha RB(n) jeldli az dsszes gyokeres filognetikus fat az | X| = n halmaz
felett, akkor |RB(n)| = (2n — 3)!! [12]. Tehat az X halmaz méretétél fiiggden a fatér mérete szuper-
exponencidlisan né. Emiatt az olyan elemi megkozelités, mint példdul a kimeritd keresés technikdja,
mar kis elem{ adatbdzisokon is nehezen alkalmazhaté.



Tavolsagalapu megkozelités

Szamos megkozelités keriilt kidolgozdsra, amely filogenetikus fa konstrudlasit célozza meg. A fi-
logenetikus mddszerek fejlesztését a molekuldris bioldgia robbanasszerii fejlédése koveteli meg. A
faépitd modszereket durvan hdrom nagy csoportba lehet besorolni annak megfeleléen, hogy mi-
lyen megkozelitést kovetnek: tdvolsag-, szekvencia- és kvartet-alapu faépitoket kilonboztetiink meg
[1; 13; 14]. Ebben a disszertaciéban mi egy ujszerii tdvolsdgalapi mddszert mutatunk be.

A tavolsagalapu faépitésnél csupan a vizsgalt bioldgiai objektumok kozotti hasonlésagokbdl indu-
lunk ki[12]. Ezért a filogenetikai analizis el6tt sziikségiink van egy tavolsagfiiggvényre, hogy szamszeriien
definidljuk az X halmazbeli objektumok paronkénti tavolsdgat. Szamos tavolsagfiiggvény terjedt el a
szakirodalomban, amely rogzitett abécé feletti karaktersorozatok kozott definial tavolsagértéket?.

Az evollcié sordn a szekvencidkban végbemend véltozasokat mutacidknak hivjuk. Ahhoz, hogy
megallapitsuk, hogy két szekvencia milyen szoros kapcsolatban van egymassal, eloszor ezeket a val-
tozasokat kell azonositanunk. Erre a legeltejedtebb mddszer az altalanos illesztési modell, amely a
bioinformatikdban Needleman-Wunsch algoritmusként ismert [15]. Ez a mddszer egy paronkénti il-
lesztést végez a szekvencidkra. Ezen illesztés alapjan meg tudjuk hatdrozni, hogy két adott szekvencia
hany pozicidban egyezik illetve tér el. Szamos mas alternativ illesztési médszer is kidolgozésra kertlt,
mint példaul a Smith-Waterman és a Gotoh algoritmusok [16; 17].

Az illesztési l1épés utan a kulonbozo szekvencidak paronkénti evolticids tavolsagat egy idofolytonos
Markov Lanc (ML) segitségével hatdrozzdk meg [18; 19]. Ezek a modellek a paronkénti illesztésnél
azonositott valtozasok szdma és valtozatossidga alapjan modellezik a szekvencidk evolicids tavolsagat,
és képesek modellezni azt az esetet, amikor egy poziciéban tobbszor fordul el6 mutacid. Példaul elészor
egy A — C mutdcié, majd egy C' — A fordul el6.

[llesztés-mentes szekvencia tdvolsagokat is alkalmaznak a bioinformatika kiilonbozé tertletein,
azonban nem terjedtek el olyan széles korben, mint az illesztés-alapdak [20]. Az egyik legegyszeriibb és
szamitasi szempontbdl a leghatékonyabb illesztés-mentes szekvenciatdvolsagon példaul két szekvencia
nuklein- vagy aminosav eloszlasanak relativ entrépiajat értjuk. A korai automatikus fehérjeosztalyozasi
rendszereknél tobbnyire ezt alkalmaztak.

A tavolsigalapu faépitési algoritmusok bizonyos értelemben rokon mdédszerek a klaszterezo eljara-
sokkal. A cél itt is az, hogy a kérdéses objektumok felett egy elére definidlt hasonldsdg/tavolsag alapjan
csoportokat, vagy idegen széval klasztereket alakitsunk ki. Szamos klasszikus agglomerativ hierarchi-
kus klaszterez6 médszert alkalmaztak filogenetikus analizisre is, mint példaul a Single Linkage (SL), a
Complete Linkage (CL) vagy az UPGMA algoritmusokat. Ezek alkalmazdsa azért kézenfekvd faépitési
célokra, mert egy fastruktiraként dbrazoljdk az dltaluk meghatdrozott klaszterezést. A legismertebb
tdvolsdgalapd faépité mddszer a Neighbor-Joining (NJ) algoritmus, amely metodikajdban rokon a
korabban emlitett SL vagy CL klaszterezokkel. Az NJ egy diviziv médszer, azaz feliilrél-lefelé klaszte-
rezés alapjan rekonstrudlja a filogenetikus fat. Az NJ sikerét a kidolgozadsa utan tobb mint 20 évvel is
kutatjdk, és szamos elénye és hatranya csak mostandban nyert bizonyitdst [21; 22].

Az eddig emlitett tavolsdgalapu faépitok az agglomerativ hierarchikus klaszterezé algoritmusok
oszalyaba tartoznak, mivel minden iterdcidban egy klasztert szétvagnak (top-down) illetve két klasztert
osszevonnak (bottom-up megkozelités) egy, a klasztereken értelmezett fiiggvény alapjan. Tovébbd a

LA szekvenciatavolsigok, amelyek elterjedtek a bioinformatikdban 4&ltaldban nem teljesitik a haromszog
egyenl6tlenséget. Tovabba sok esetben gy vannak definidlva ezen fliggvények, hogy hasonlésagot fejeznek ki. Tehat a
nagyobb érték nagyobb hasonldsdgot jelent.



faépito mddszerek a kimeneti fanak az éleihez rendelnek élstlyokat is. Mivel a filogenetikus fa pontjai
bioldgiai objektumokat reprezentalnak (a belsé pontok hipotetikus objektumokat), ezért az élsulyok,
vagy élhosszak evolicids tdvolsagokat jelolnek. A tavolsdgalapi mddszereket arra a kérdésre nem
adnak vélaszt, hogy miért preferdlunk egy fat jobban, mint a tobbit. Egy lehetséges megkozelitésnek
tlnik, hogy azt a fat tekintjik jobbnak, amelyre az X halmazon értelmezett fatavolsdgok és az X-en
elore definialt d tavolsagértékek négyzetesen kevésbé térnek el. Vagyis értelmezziik egy 7 fara és egy
d tavolsagra az ugynevezett fahibat a kovetkez6 formulaval:

€T = Z (d(xvy) - d7($,y))2 (1)

r,yeX
Vezessiik be a Py él-Ut szomszédsagi matrixot egy adott n levelll 7 filogenetikus fara:

1 ,ha e€p

Prie:) =10 kilsnben, @)
ahol az oszlopok az éleknek felelnek meg és a sorok pedig a faban talalhaté (g) darab levélparok
kozotti utnak. A 1. dbran egy példa lathatd az él-ut szomszédsagi matrix konstrukcidjara. Ekkor egy
optimalizalasi feladat megoldasdval minden filogenetikus fara és tavolsagfiiggvényre egy minimalis
fahibat tudunk meghatdrozni, ahol az x vektor tartalmazza az optimdlis élstlyokat és d vektorban
pedig a tavolsagmatrix elemei vannak felsorolva olyan sorrendben, ahogyan az él-it szomszédsagi
matrix sorainak megfelelnek:

er = min_ | (Prx—d)] 3)
x€RY

Egy adott fira az ez minimdlis fahiba értékét a Legkisebb Négyzetek mddszerével tudjuk kiszamolni
O(n*) iddben egy n levelii fira [14]. Azéta bizonyitast nyert, hogy ez O(n?) idében is meghatarozhaté
[23]. A szakirodalomban ezt a tavolsdgalapd kritériumot tobbnyire arra alkalmaztdk, hogy a faépités
utan egy optimdlis élstlyozast nyerjenek|[24].

Az igy definidlt minimalis fahiba alapjan rangsorolni tudjuk az osszes X-en értelmezett n levelii
sulyozott filogenetikus fat egy rogzitett d tavolsagfuggvényre. Day megmutatatta, hogy a legkisebb
fahibaval rendelkez6 n levelii fa megtaldlasa &ltaldban NP-teljes [4]. Emiatt a disszertacidban erre a
problémadra az Ggynevezett Multi-Stack médszert alkalmaztuk [3]. Ezt a beszédfelismerésben elterjedt
megkozelitést adaptaltuk erre a feladatra, mivel ez olyan problémak heurisztikus megoldaséra szolgal,
melyeknek a megolddstere hatalmas.

Az MS modszer el6szor az osszes 3-nal kevesebb levelli fat eldallitja, mivel tetszoleges tavol-
sagértékek mellett barmely 3-ndl kevesebb levelli fara létezik élsilyozas lgy, hogy a fahiba 0 lesz
(azaz a 3 egyenletben leirt optimum értéke O lesz). Tehat nem tudunk fahiba alapjan kiilonbséget
tenni a 3-nal kevesebb levelli fak kozott. Ezutdn a kezdeti 1épés utdan a mddszer iterativan kapc-
solja Ossze azokat a részfakat, amelyeket mar elGallitott illetve a fahibdja mar meg van hatarozva.
Az algoritmus a k. iteracidban a k és k-ndl kevesebb levelli fakat kapcsolja Ossze egy filogeneti-
kus fakon értelmezett operdtor segitségével. Ezt ismételten végrehajtva 1épésrol-1épésre egyre tobb
elemet tartalmazé filogenetikusfa-kezdeményeket kapunk. Az azonos szamu levéllel rendelkezé fakez-
deményeket korlatozott prioritasi sorban taroljuk, melyekben legfeljebb K darab fat tudunk térolni.
Ezaltal hatékonyan tudjuk bejarni a fatér egy relevans részét.
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1. dbra. Egy filogenetikus fa és a hozzdrendelt él-Ut szomszédsagi matrix, ahol X = {A, B,C, D, E}.

Konszenzusfa modszerek

A konszenzusfa mddszerek bemutatdsanal célszerii kihaszndlni a gyokeres filogenetikus fak és a hier-
archikus halmazrendszerek kozott talalhaté parhuzamot.

4. Definicié. Legyen M egy véges halmaz. Az M nem lires részhalmazainak egy halmazat 'H hier-
archianak nevezziik ha minden A, B € 'H elemre teljesiil, hogy

ANBe {0 A B} (4)

A 'H hierarchia elemeit paronként kompatibilisnek nevezziik.

Mivel egy X halmaz feletti 7 gyokerezett filogenetikus fa minden bels6é pontja kijeloli X-nek egy
részhalmazat (az alatta taldlhaté elemek halmazat), ezért természetes mddon le tudjuk képezni 7°
belsé pontjait olyan X feletti részhalmazokra, amelyekre igaz, hogy barmely ketto vagy tartalmazési
reldcidban all, vagy diszjunktak (2. dbra). Ezzel megadtunk egy kolcsondsen egyértelmii megfeleltetést
a két struktira kozott. A tovabbiakban jeldljik 7C-vel a T gydkerezett filogenetikus féhoz tartozé
hierarchidt. Mivel a konszenzusfa mddszerek tobb filogenetikus fabdl képeznek egy reprezentativ fat,
ezért Ggy is megfogalmazhatjuk ezeknek az algoritmusoknak a miikodését, hogy tobb hierarchikus

2. 4bra. A filogenetikus fak és a hierarchikus halmazrendszerek analdgiaja.



halmazrendszer elemeibdl egy kompatibilis részhalmazt valasztanak ki, amelyek az output konszenzusfa
belsé pontjainak felelnek meg.

A legelterjedtebb mddszerek kozé a kovetkez6 algoritmusok tartoznak, melyeknek a leirdsa és néhany
tulajdonsdga David Bryant cikkében taldlhaté meg [7]:

1. Strict consensus: csak azokat a részhalmazokat vélasztja ki a konszenzusfa belsé pontjanak,
amelyek minden faban megtaldlhatdak

2. Majority-rule consensus: csak azokat a részhalmazokat vélasztja ki a konszenzusfa belsé pontjanak,
amelyek az input fak legalabb felében megtaldlhatdak

3. Greedy consensus: a részhalmazokat sorba rakja az input fakban valé eléfordulasai gyakorisaga
szerint, és akkor valaszt ki egy részhalmazt a keletkezé konszenzusfa belsé pontjanak, ha az
elotte 1évokkel kompatibilis

Ezek a konszenzusfa mddszerek a részhalmazok el6forduldsainak gyakorisaga alapjan vélasztjak ki
azokat a részhalmazokat, amelyek a konszenzusfa belsé pontjainak felelnek meg. Azonban megfogal-
mazhatunk egy altalanosabb megkozelitést is. Tegyiik fel, hogy az input fak C = |, ’Z;C hierarchidinak
az Gni6jan adott egy w® : C — RT silyfiiggvény. Célunk azon C' C C részhalmaz meghatarozasa,
melyre > .o w(c) — max. Ezt a megkozelitést Max Clique Consensus (MCC) megkozelitésnek
nevezziik, és amennyiben az input fak szdma nagyobb mint kettd, akkor ez a probléma NP-teljes[25].

Az MCC problémat felirtuk egy egészértékii binaris programozasi feladatként. Ezt a problémat a
jolismert Branch&Bound algoritmussal [26] hatékonyan meg lehet oldani, és ezaltal az MCC alkal-
mazhatdva valik filogenetikus analizisre.

A [6] cikkben szdmos evoliciés modell alkalmazasa mellett megvizsgéltuk ennek a metodoldgianak
a pontossagat. Azt az esetet is megvizsgéltuk, amikor az input fak tobb kilonbozé faépitd algoritmus
altal lettek eldéllitva, tovabba bevezettiink egy Maximum Likelihood (ML) alapd részhalmaz silyozast.

A tapasztalatok azt mutattdk meg, hogy érdemes az ML alapi sulyozast hasznalni az MCC
konszenzusfa-épitével, mivel szdmos teszt helyzetben jobb lett ez a megkozelités. Habar a Strict
Consensus mddszer néhany esetben pontosabb volt, azonban ekkor nagyon rossz mindségliek voltak
a bemeneti filogenetikus fak.

A filogenetikus analizis pontossaganak becslése

A fehérjék pontos evollcids torténete altaldban nem ismert. Ezért fontos az olyan mddszerek ki-
dolgozasa, melyekkel a filogenetikus analizis pontossagdt meg lehet becsiilni, illetve a mddszereket
ossze lehet hasonlitani. Bemutatunk egy tesztelési protokollt, mely erre alkalmas. A protokoll kidol-
gozasanal és implementalasanal szamos bioldgiai megfigyelést szem elGtt tartottunk, ezért ebben a
keretrendszerben a faépité mddszerek elonyeit-hatranyait egyszeriien meg lehet hatarozni.

A tesztelési folyamat magja harom 1épésbdl all:

1. Allitsunk elé egy N levell filogenetikus fat, melynek az élhosszait valamely eloszlds szerint
generaljuk.

2. Valamely evoliciés folyamat alapjan generdljunk N elemii szekvencia halmazt az el6z6 pontban
generalt véletlen fa eldgazasi mintdzata szerint.



Yule- Harding folyamat

Szekvencia 1 Szekvencia 2 Szekvencia N
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3. abra. A filogenetikus fék tesztelésének folyamata.

3. Epitsiink a vizsgalt faépitd haszndlatdval egy fat az elobb generdlt szekvencia halmazra, majd
hasonlitsuk Ossze az eredeti filogenetikus faval valamely fahasonlésagi mérték szerint, ezzel
kapunk egy becslést a filogenetikus analizis pontossagara.

Az 1. pontban két elterjedt fageneraldsi mddszert alkalmazhatunk: vagy egyenletes eloszlds alapjan
valasztunk ki egy véletlen fat az N levelli fak terébdl, vagy az ugynevezett Yule-Harding folyamat
szerint, amely nagyobb valdszinliséggel general kiegyenstlyozottabb fat [27; 28]. A mésodik lépésben
valamely evollicids folyamat szerint generalhatunk véletlen szekvencidkat. Az evoliciés modellek széles
arzendlja all rendelkezésre ilyen célra [12]. Az utolsé lépésben felépitiink a vizsgalt filogenetikus algo-
ritmussal egy filogenetikus fat. Osszehasonlitva a kapott fat az eredeti faval tudunk kdvetkeztetni a
faépité pontossagdra. Tobb fahasonlésdgi mérték terjedt el az evollicids faépitésben. Ha csak a fa-
topoldgidk kilonbségét akarjuk vizsgalni, akkor a Robinson-Foulds tavolsagot alkalmazhatjuk, illetve
stlyozott fakra a Kuhner-Felsenstein tavolsdgot [29; 30]. A tesztelési folyamatot tobbszor végrehajtva
egy megbizhaté mérészamot kaphatunk a faépité pontossagardl.

1/1. Tézis

A szerzé egy Multi-Stack alapd faépité maodszert dolgozott ki, amely a legkisebb négyzetek kritériumot
alkalmazza. Ezaltal egy ujszerii faépité mddszert kapunk, amely kompetitiv a legelterjedtebb méd-
szerekkel, és pontosabban meg lehet hatdrozni olyan adatbazisok evolicids torténetét, ahol az ob-
Jjektumok hasonldsaga alacsonyabb. Ezt a javulast mind illesztés-mentes mind evoliicids tavolsagok
alkalmazasanal ki lehet mutatni. Tovabba a mddszer jelentéségét emeli az, hogy a szintén legkisebb
négyzetek kritériumot hasznalé Fitch-Margoliash faépit6 mddszernél[31] szamos tesztesetben jobb
eredményt ér el a Multi-Stack megkéozelités[3].

1/2. Tézis

A szerzé visszavezette az MCC problémat egy binaris egészértékii programozasi feladatra. Ezaltal
tetszbleges részhalmazsilyozas mellett meg lehet hatarozni a maximalis sulyd kompatibilis részhalma-
zokat. Tovabbad a szerzé bevezetett egy Maximum Likelihood alapd részhalmaz silyozast, mely altal



az MCC hatékonyan alkalmazhatd konszenzusfa épitésre osszehasonlitva a legismertebb konszenzusfa-
épité mddszerekkel. Modszereinket a széles kérben elterjedt PAUP programcsomag([32] altal konstrualt
fakon hasonlitottuk 6ssze[6]. Egy valds életbdl vett fehérjecsoporton bemutattuk a gyakorlati alkal-
mazhatdésagat is.

1/3. Tézis

A szerz6 megadott egy tesztelési keretrendszert, amely alkalmas a faépité eljarasok teljes korii ossze-
hasonlitdsdra tébb evoliiciés modell alkalmazdsaval[3; 6]. A tesztelési modszerben egy elére meg-
hatdrozott evolicios fa alapjan allitunk el6 mesterségesen egy szekvenciahalmazt. Majd ezen szek-
venciahalmazra a vizsgalt faépité modszerek alkalmazasaval allitjuk el6 a filogenetikus fat. Ezek utan
az eredeti és a kapott fa hasonlésaga alapjan meg tudjuk becsiilni a filogenetikus analizistink pon-
tossagat. A tesztelési modszer szélesebb korli tesztelést tesz lehet6vé, mint a hagyomanyos bootstrap
mddszer, mivel a bootstrap mddszer egy rogzitett szekvenciahalmazbdl vesz djra mintat [12]. Ez-
zel szemben ebben a keretrendszerben megvizsgalhatjuk a faépiték viselkedését kiilonbozé evoliicios
modellek alkalmazasa mellett.



Il. Filogenetikus fa-alapu fehérjeosztalyozasi médszerek

Eisen vezette be a fehérjeosztalyozas teriiletén az evollicids fak hasznalatat, ezt az Gjszerli megko-
zelitést filogenomikanak nevezte el [11]. Mara mar tobb mdédszert is kidolgoztak ezen a teriileten. Saj-
nos az eddig fejlesztett mddszerek sok esetben nem képesek megbirkdzni nagy méretii adatbazisokkal,
mivel dltaldban nem csak paronkénti szekvenciahasonlésdgra van szikségiik a médszereknek, hanem
példaul génduplikacidk felismerésére vagy tobbszoros szekvencia illesztésre. Ezért sokszor koltséges és
nehéz ezen mddszerek hasznalata valds gyakorlati alkalmazasban.

A disszerticidban tobb mddszert mutatunk be, melyek a fehérjeosztalyozas problémajat célozzak
megoldani. A mi megkozelitésiinkben csak a fehérje szekvencidk hasonlésdgara van szikséglink. Ezeket
a hasonlésagi viszonyokat egy fastruktirdban taroljuk. Az osszes itt bemutatott mddszer azon a
feltételezésen alapul, hogy egy silyozott filogenetikus fa segitségével jobban tudjuk reprezentdlni a
fehérjék hasonlésagi viszonyat.

Treelnsert és TreeNN modszerek

A Treelnsert mddszer azon a megkozelitésen alapul, hogy meg tudjuk konstrudlni az ismert osztély-
cimkékkel rendelkezé fehérje adatbazis pontos filogenetikus fajat. Ezt a 7 silyozott filogenetikus fat
a fehérjeszekvenciak d(x,y) hasonlésagai alapjan épitjiik fel. Ezek utan prébéljuk meg elhelyezni ebbe
a faba az ismeretlen ¢ elemet olyan mddon, hogy az a legjobban "illeszkedjen” a 7 evoltcids faba.
Kovetve a filogenetika konvencidit, a besziirandé elemet csak levélként szirjuk be a 7 faba. Ennek
megfelelden a ¢ elem beszirasa a 4. abran lathatd, ahol L; jelenti a i. fehérjét reprezentald levelet,
és p; pedig az L; besziirds el6tti sziiljét a fastruktira szerint. A ¢ elem beszirdsa utan p) lesz az (j
elemet reprezentdlé L, levél és az L; levél kozos Gse. Az x,y és z jelolik az ismeretlen élhosszakat.

4. abra. Az ismeretlen g elem beszlrasa levélként az L; levél mellé.

Az eredeti feltételezésnek megfeleléen azt szeretnénk meghatarozni, hogy mennyire illeszkedik egy uj
elem a 7 faba. Ezért definidljuk a ¢ ismeretlen elem L; levélre vonatkozd beszirési koltségét olyan
maodon, hogy a beszlrasi koltség anndl kisebb legyen, minél jobban illeszkednek az ismeretlen elemre
vonatkozé d hasonlésagi mértékek és dg fatdvolsagok egymdshoz. Ezért vizsgaljuk meg, hogy a ¢
elem fatdvolsdga a fa tobbi levelétl mennyire képes illeszkedni az d(x,y) hasonlésagokhoz:
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n

min | > (d(Ly, Ly) = dr (Li, L)) (5)
e \ &

st. y+z= dr (pi, Lz)

Az i. levélre vonatkozé IC(Lgy, L;) beszirasi koltségnek legyen az x optimalis értéke, ahol az 5
egyenletben leirt kifejezés a minimalis értékét veszi fel. A Treelnsert algoritmus minden levél mellé
beszlrja a faba az ismeretlen osztalycimkével rendelkez6 ¢ elemet, majd a minimalis beszirasi koltség
alapjan meghatdrozza, hogy melyik levél mellé lehetett a legjobban az ismeretlen elemet beszirni.
llyen mdédon el lehet helyezni az adatbdzis evolicids torténetébe az ismeretlen elemet. Ezek utdn
a Treelnsert médszer az ismeretlen elemhez azon elem osztdlycimkéjét rendeli hozza, amely mellé
legjobban illeszkedett, azaz ahol minimalis volt a beszirasi koltség.

A TreeNN moddszer lényegesen egyszeriibb algoritmus. Ennél a megkozelitésnél szintén azt feltéte-
lezziik, hogy adott egy ismert cimkézésli D adatbdzis —szekvencidk egy halmaza—, melynél ismerjiik az
elemek paronkénti szekvenciahasonldsagait. A ¢ ismeretlen elemet ugyanazon szekvenciahasonldsag
szerint osszehasonlitjuk a D minden egyes elemével. Ezek utdn egy tavolsidgalapu faépitdvel megkon-
strualunk egy sulyozott filogenetikus fat a D adatbazisra és a ¢ elemre. Ez a sulyozott filogenetikus fa
meghatdroz egy fatdvolsdgot a g elem és az ismert cimkézésii D adatbazis elemei kozott. Ezen tévolsag
alapjan elvégezhetjiik az osztalyozast az ismeretlen elemre a Legkdzelebbi Szomszéd mddszerével[33].

A Treelnsert mdédszer el6szor az ismert cimkékkel rendelkez6, ugynevezett tanulé adatbdzisra
felépit egy filogenetikus fat, és minden tesztelemre megkeresi a neki legjobban megfelel6 helyet a fent
leirt médon. Ezzel szemben a TreeNN mdédszer minden tesztelemre és a tanulé adatbazisra rekonstrual
fat. Treelnsert modell osztalyozasban j6 eredményeket ért el, azonban minden osztalyozandé elem
esetében el kell végezniink n darab optimalizalast a minimalis beszirasi koltség kiszamitasahoz. Tobb
ismert modellkiértékeld metrikat haszndltunk a mdédszerek osszehasonlitdsanal, és megmutattuk, hogy
a TreeNN és a Treelnsert kdzel azonos eredményeket értek el[9].

TreeProp-N

Szdmos teriileten alkalmaznak olyan mddszereket, amelyeknél az adatok hasonldsagi viszonyait egy
specidlis grafban taroljdk (teljes graf vagy fagraf). Ezen a struktdran egy tgynevezett propagacidt ha-
jtanak végre, amely abbdl 4ll, hogy a graf szomszédos pontjai minden iteraciéban egy lzenetet kiilde-
nek egymasnak. Ezen tzenetek dltaldban valdés szamoknak felelnek meg. llyen propagaciés mddszerek
kozé tartoznak a PageRank [34], Message Passing [35], Affinity Propagation [36] algoritmusok. Mi a
PageRank egy specialis alakjabdl indultunk ki, az Ggynevezett Personalized PageRank algoritmusbdl
[37; 38]. Ezt a mddszert elsésorban informacié visszakeresésrere alkalmaztdk, és a médszer sikerét
a Google internetes keresé is jol tukrozi. A f6 gondolat emogott az eljards mogott a kovetkezo: ha
van egy ismeretlen elemiink -ezt az elemet altaldban query vagy ismeretlen elemnek hivjuk-, amelynek
ismerjuk a hasonlésagi értékeit a mar elére cimkézett adatbazis elemeihez, akkor az ismeretlen elem
osztalyba soroldsdnadl vegyuk figyelembe a cimkézett adatbazis hasonldsdgi viszonyait is.

Hasonléan a korabbi jelolésekhez, jelolje az ismeretlen osztdlycimkével rendelkezé elemet ¢, és
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legyen az ismert cimkékkel rendelkezé adatbazis D = {y1,vy2,...,yn}. Az

y(0) = (d(q,v1),d(q,92), - -, d(q,yn))

jelolje az eredeti hasonlésagokat tartalmazd vektort a " prior” adatbdzis és az ismeretlen elem kozott.
A D adatbézison beliili hasonlésagi értékeket jelolje az .S = d(y;, y;) matrix. Az y(t) pedig jeldlje a .
iterdcié utdni hasonlésagi értékeket. Ezek utdn a 6. egyenletben leirt propagdcids szabdly elvégzésével
(j hasonldsagi értékeket kapunk, amelynél mar figyelembe vessziik a hasonldsdgi viszonyokat, mivel
az S matrix tartalmazza ezt:

y(t+1) = (1 = a)y(0) + aSy(t) (6)

A képletbdl latszik, hogy az ismeretlen ¢ elemhez egy y; elem iterdciénként hasonlébb lesz, ha tobb
olyan elemet tartalmaz D, amelyek mind ¢ elemhez mind y; elemhez hasonléak. llyen médon a D
adatbazis hasonldsagi struktirajat ki tudjuk hasznalni. Ez az iterativ mddszer a gyakorlatban lassu,
mert sokszor nagyon nagy hdlézatokkal kell dolgozni, és minden ¢ ismeretlen elemre propagaltatni
kell. Ezért mi egy ritkabb struktirdval helyettesitjik a haldzatot, nevezetesen egy gyokértelen binaris
filogenetikus faval, melyet a D adatbazisra és az ismeretlen elemre épitiink. Mivel n elemre épitiink
bindris fat, ezért n helyett 2n — 1 pontl lesz a halézatunk, amelyen propagaltatunk. Azonban minden
pontnak legfeljebb 3 a foka. Ebben az esetben y;(0) az ismeretlen elem fatdvolsagat jeloli az i. elemtdl,
az N(p;) pedig a p; pont szomszédjait a faban. A propagacids szabély a kovetkezOképpen irhaté fel
ebben az esetben:

yit+1) = (1= a)yi(0) +a Y dr(p,pi)up(t). (7)
pEN(p:)
Mivel a fa éleinek a hosszai tdvolsag jellegli adatok, ezért a propagalds elott egy monoton csokkend
leképezéssel hasonldsdg jellegli adatokkd kell atalakitani. A kordbban leirt Personlized PageRank
maodszerrel teljesen analdg ez a megkozelités, azonban mig ott az adatbazis hasonldsagi struktiraja egy
teljes sulyozott graffal volt leirva, addig itt az elemek hasonlésdga egy sulyozott binaris filogenetikus
faként van reprezentilva.

Fehérjeosztalyozdsban ezt a mddszert egyszeriien lehet alkalmazni. Jelolje a 7. propagdciés formula
hatdrpontjit y*, az az ahova a y1, s, ..., yr, ... konvergens pontsorozat tart?. Az osztalyozast a y*
maximalis értéke alapjan hajtjuk végre. Amennyiben az iteraciészamot nullanak valasztjuk, akkor ez
a modszer ekvivalens a TreeNN-nel, mivel az gy vektor a fatdvolsagokat tartalmazza.

TreeProp-E

A TreeProp-N algoritmusnak kifejlesztettiink egy mdsik véltozatat is. Az TreeProp-E mddszernél az
éleken végezziik el a propagaciét hasonld szabdlyok szerint, mint a TreeProp-N-nél. Egy n leveli 7
stlyozott filogenetikus fanak az élsulyait jelolje az y(0) vektor, melynek az i. komponensét y;(0) jeloli.
Egy fa két élét akkor mondjuk szomszédosnak, ha van kozos pontjuk. Jelolje az e élnek a szomszédos
éleit N(e). Ezek utdn a propagdcids szabélyt atfogalmazhatjuk a fa éleire:

2A kovergencia a Perron-Frobenius tétel kovetkezménye.
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pilt+1) = (1= @)p(0) + == > ¥, (t). (8)
N, e
Ennek a mddszernek is van egy szemléletes motivacidja, mint a Personlized PageRank algorit-
musnak. Egy stlyozott filogenetikus faban az élek hasonldésagokat reprezentdlnak, és egy él abban
az esetben megnyllik —nagyobb értéket kap— ha tobb olyan szomszédos éle van, amely szintén nagy
hasonldésdgokat reprezental.
Osztalyozasi feladatra ezt a mddszert Ggy alkalmazhatjuk, hogy az ismeretlen cimkével rendelkez6
q elemre és a D adatbazisra felépitiink egy filogenetikus fat, és erre végrehajtjuk a 8 egyenletben
leirt faalapd propagéciét 3. A propagélds utdn kiszamoljuk a kapott fatdvolsigokat a ¢ elemhez.
Ezen tavolsagi értékek alapjan el tudjuk végezni az osztdyozast, példaul egy Legkozelebbi Szomszéd
osztdlyozé segitségével. Kisérletienben az TreeProp-E sok esetben hatékonyabb fehérje osztdlyozé
maodszernek bizonyult a hagyomanyos gépi tanuldsi eljarasoknal, mint példaul Artificial Neural Network
[39], Support Vector Machine [40].

ROC analizis

A ROC analizis a legelterjedtebb kiértékelési technika a fehérjeosztédlyozdsi modellekre, melyet a bioin-
formatikdban[41] illetve a jelfeldolgozasban [42] igen széles korben alkalmaznak. A fehérje osztalyozdsban
altaldban tobbosztalyos tanuldsi feladatokkal taldlkozunk. Ezekeket a feladatokat tobb-az-egy-elleni
tanuldsi feladatként, azaz binaris tanuldsi feladatokként is értelmezhetjiik, ahol a kitlintett osztalyt
— mds néven célosztalyt — pozitiv osztdlynak nevezzik, mig a tobbi osztdly elemeit negativ eleme-
knek tekintjuk. Az ilyen binaris gépi tanuldsi problémdaknal egy tanulé halmazon betanitott binaris
osztalyozé minden tesztelemhez hozzadrendel egy pozitiv osztalyra vonatkozd valdsziniiséget. Ezen
valdszinliségek alapjan rangsorolni tudjuk a tesztelemeket. Ezek utdn minden ¢ € [0, 1] valds szdm
természetes mddon kettéosztja a teszthalmazunkat olyan mdédon, hogy a ¢ alatti valdszinliségekkel
rendelkez6 elemeket negativnak tekintjik, mig a tobbi elemet pozitivnak. Azaz minden ¢ megfelel egy
dontési kiiszobnek. Ekkor ha a tesztelemek valds osztdlycimkéjét is figyelembe vesszik, akkor négy
csoportba tudjuk sorolni a tesztelemeket t-tdl fuggoen:

1. A bindris osztalyozénk pozitivnak jésolta a tesztelemet, és a valds cimkéje is pozitiv. Ezen
elemek a valés pozitiv elemeknek felelnek meg. A teszthalmazban jelolje ezen elemek szamat
TP(t).

2. A bindris osztalyozdnk pozitivnak jésolta a tesztelemet, de a valds cimkéje negativ. Ezen elemek
a hibas pozitiv elemeknek felelnek meg. A teszthalmazban jelolje ezen elemek szamat F'P(t).

3. A bindris osztdlyozdnk negativnak jésolta a tesztelemet, de a valds cimkéje pozitiv. Ezen elemek
a hibas negativ elemeknek felelnek meg. A teszthalmazban jeldlje ezen elemek szamat F'N(t).

4. A bindris osztalyozdnk negativnak josolta a tesztelemet, és a valds cimkéje is negativ. Ezen

elemek a valds negativ elemeknek felelnek meg. A teszthalmazban jelolje ezen elemek szamat
TN(t).

3A kisérletek azt mutattak, hogy &ltaldban 20 iterdcié utdn nem viéltozott y;(t) értéke.
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A fent megadott értékek alapjan a teszthalmazon definidltunk egy hibas pozitiv hdnyadost (FPR),
illetve egy valds pozitiv hanyadost (TPR), amely értékek a t paramétertdl fliggbek:

B TP(t)

~ TP(t)+ FN(t)’

Ezek utan a ROC gorbe definicidja természetesen adddik.

B FP(t)
~ FP(t)+TN(t)

TPR(t) FPR(t) (9)

5. Definicié. Adott egy egységoldalii négyzet N = [0, 1]?, tovabba adottak mindent € [0, 1] értékre
aTPR(t) és FPR(t) értékek. A ROC gérbe a (TPR(t), FPR(t)) pontok halmaza.

A ROC gorbe alatti teriilet értelmezheté gy, hogy mi annak a valdsziniisége, hogy egy teszte-
lem pozitiv cimkét kap a modelliink szerint és valdéban pozitiv az osztalycimkéje[42]. Ezért a ta-
nuldmddszerek kiértékelésének egy megbizhatébb mértékét szolgaltatja a ROC gorbe alatti teriilet
(Area Under Curve, AUC) anndl, mintha példdul a modelliink pontossagét hasznalnank modellkiértékelési
metrikaként. A 6. dbra egy egyszerii példat mutat be a ROC analizis alkalmazasara.
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5. dbra. A ROC gorbe szamitadsa rangsorolt elemeken. A bal oldalon Idthaté a bindris osztalyozd
altal elGallitott pozitiv osztalyra vett osztdlyvaldszinliségek és a tényleges osztalyok. Ezek alapjan
kirajzolhaté a ROC gorbe, amely a jobb oldalon l4thaté.

A szekvenciaosztalyozasban is elterjedt a ROC analizis, azonban itt sokszor a szekvenciaha-
sonlésagok kiértékelésére alkalmazzuk olyan médon, hogy az osztdlyozni kivant, ismeretlen szekvenciat
osszehasonlitjuk az ismert cimkékkel rendelkezd adatbazis minden egyes elemével a vizsgalt szekven-
cia hasonlésag alkalmazasdval. Ezek utan a kapott hasonldsagi értékek alapjan a tanulé adatbazist
rangsorolni tudjuk, hasonlésdgi érték szerint csokkend sorrendbe. Majd a ROC analizist lehet alkal-
mazni a kapott rangsorra. Ebben az esetben a rangsor eleje a fontos a kiértékelés szempontjabdl,
mert természetes mdédon azt varjuk el, hogy sok pozitiv elem keriiljon a rangsor elejére. Ezért a
rangsort sokszor csak az els6 n darab negativ elemig szoktuk figyelembe venni, és a rangsor végét
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kihagyjuk a kiértékelésbdl [41]. Az ilyen médon alkalmazott ROC analizist n értékétél fiiggéen ROC,,
kiértékelésnek hivjuk.

A fehérje adatbazisok alapvetd problémaja az, hogy az ismert (szerkezeti vagy funkcids) osztalyok
nagyon heterogének az adatok szama, illetve egymas kozti hasonlésdguk szempontjabdl. Ezért nehéz
megfeleléen megvélasztani n értékét. Ennek a valasztasara adunk egy egyszer(i médszert [43]. A ROC
analizis mddszerét Ggy alkalmazzuk, hogy egy sokkal megbizhatobb mérészamot kapunk a fehérje-
csoportokra vonatkozéan. Ezéltal a ROC analizis kevésbé lesz érzékeny a tanuléhalmaz méretére. Az
adatbazisok fejlesztésénél hasznos informdciét szolgaltathat az itt bemutatott kiértékelé mddszer.

11/1. Tézis

A szerzé a tézisében megadja a Treelnsert és a TreeNN modszert, melyek djszer(i faalapd fehérje-
osztalyozasi eljarasok. A korabbi filogenomikai mddszerekkel szemben, az itt bemutatott mddszerek
csak a szekvenciahasonldsagokat hasznaljak fel, emiatt egyszeriien alkalmazhatdak széles korben. Tobb
fehérjeosztalyozdsi probléman osszehasonlitotta a faalapd modszereket ROC analizis alkalmazdsaval, és
Jelentds javuldst ért [9]. Az eredmények ramutatnak, hogy érdemes filogenetikus informacicot alkalmazni
fehérje osztalyozasban.

11/2. Tézis

A tézisben kidolgozasra keriilt két filogenetikusfa-alapt propagacios mdodszer, a TreeProp-N és a
TreeProp-E. Ezek a modszerek a TreeNN algoritmus kiterjesztéseinek tekinthetéek olyan maddon,
hogy a filognetikus fa strukturdjat felhasznalva a szekvencia hasonldsagokat feliildefinialjak. Ezen
propagacios modszerek fehérjeosztalyozasban tovabbi javuldst eredményeztek a korabbi médszerekhez
képest. [10].

I1/3. Tézis

A szerzé definidlt egy ROC analizisen alapuld kiértékelési modszert, mellyel egy megbizhatébb mérészam
kaphato a szekvenciahasonlosag minbségére abban az esetben, ha kiegyensilyozatlan az osztalyok
eloszldsa az adatbazisban [43]. Ezdltal sokkkal megbizhatébb modellkiértékelést lehet végrehajtani a
ROC analizis segitségével. Az itt bevezetett modszert a szerz6 nagy méret(i fehérjeadatazison tesztelte.
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Konkluzid

A gének és fehérjék nyelvének a megértéséhez elsésorban azt kell megfejtentink, hogy hogyan alakultak

ki az evollcid soran ezen biolégia objektumok szekvencidi. Ennek a folyamatnak a modellezése elen-

gedethetetlen feladat. Emiatt sziikséges Gjabbnal Gjabb filogenetikus mddszerek fejlesztése, melyek az

evolicié folyamatat minél jobban képesek feltarni.

A disszertacidban szereplé Multi-Stack faépité mddszer egy robosztus tavolsdgalapu heurisztikus al-

goritmus, amely szdmos tesztkornyezetben jol szerepelt. Ezzel bebizonyitotta gyakorlati jelentoségét.

A Max Clique Consensus problémara adtunk egy binaris egészértékii linedris programozasi feladatot.

Ezaltal egy jél alkalmazhatd filogenetikus konszenzusfa-épité mdédszerhez jutottunk, amely remélhetdleg
széles korben haszndlt eszkozzé fog valni.

A disszertaciéban bemutatunk szamos fehérjeklasszifikdcidos mddszert, amelyek a filogenetikus
faépit6 algoritmusok egyfajta Ujszer(i alkalmazasat mutatjdk be. Ezek a mddszerek a gépi tanulas és a
filogenetika hatarteruletét képezik. Szamos bioldgiai osztalyozasi problémat a kordbbi megkozelitéseknél
hatékonyabban oldottunk meg, ezzel is bizonyitva azt a tényt, hogy fontos és sziikséges tjabbnal-ujabb
filogenomikai és filogenetikai médszerek kidolgozasa.
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