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Bevezetés

1.1. Motivacioé

Az élettartam és fiatal életszakasz meghosszabbitasa mindig is foglalkoztatta az
emberiséget. Az egészségesebb oOregedés nemcsak magasabb életszinvonalat
biztosit az egyén szamara, a tarsadalom szamara is hasznos. Az egészségesebb
id6sek tovabb maradhatnak a munkaerdépiacon, ami hozzajarul a munkaeréhiany
csokkentéséhez. Az aktivabb, egészségesebb idés emberek képesek hosszabb
ideig produktivan részt venni a munkaerdépiacon, ami noveli a gazdasagi
teljesitményt és a GDP-t. Az atlagosan hosszabb ideig egészséges tarsadalom
kevesebb egészségligyi ellatasra szorul, ami csokkenti az egészségligyi rendszer
leterheltségét. A kevesebb krénikus betegség, kisebb szilikség az apolasi
intézményekre és kevesebb koérhazi apolasi nap mind hozzajarulnak az
egészségligyi koltségek csokkenéséhez. Tovabba a hosszabb tavon aktiv egyének
csokkentik a nyugdijrendszer terheit és tobbet utaznak, vasarolnak és tobbet
kolthetnek szabadidés tevékenységekre, ami noveli a gazdasagi aktivitast és a
turizmusb6l szarmazdé bevételt valamint az egyének életmindségét is.
Mindezekre az igény hajtja az egészségmegOrzés, az életmindség javitasa és az
oregedéssel jaro betegségek megel6zése céljara folytatott kutatasi projekteket.
Ez 4j piacokat teremt és noveli a gazdasagi novekedést. Tehat a megnovekedett
élettartam és hosszabb fiatal életszakasz nemcsak az egyének életszinvonalan és
egészségligyi allapotan javit, hanem a tarsadalom szamara is rendkivil fontosak
az ilyen iranyu kutatasok.

Elettartamot hosszabbitani mar 1993-ban sikeriilt fonalféregben (Kenyon
et al, 1993). Egyetlen, a Daf-2 nevezet(i gén kiiitésével sikeriilt megkétszerezni a
fonalféreg élettartamat. A muslica esetén 35%-os élettartam hosszabitast (Lin et
al,, 1998), az egér esetén pedig az 50%-ot (Coschigano et al., 2000; Ladiges et al,,
2009) sikertilt elérni.

Szerteagazo véleményeket hallhatunk arrél, mi okozza az 6regedést és mi
a legfontosabb megvalaszolatlan Oregedéskutatassal kapcsolatos kérdés. A
valaszok kozott sokszor elhangzik a kdrosodasok felhalmozddasa és maganak a

folyamatnak a megértése (Gladyshev et al, 2024). Szakdolgozatomban
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hasonlésagokat és kiilonbségeket keresek az oregedéssel kapcsolatos és azzal
nem Kkapcsolatos gének altal kddolt fehérjék aminosavszekvenciai kozott

remélve, hogy az eredmények segitik az 6regedés folyamatanak megértését.

1.2. Statisztika

A bioldgiai adatallomanyok mérete és elérhet6sége az elmult években jelentésen
novekedett, amit nagyrészt az egészségligy iranti fokozott tarsadalmi érdekl6dés
és a technologiai fejlodés tett lehet6vé. Ezek az adatok rendkiviil értékesek a
rendszerszinti bioldgiai folyamatok megértésében, kiilondsen, ha statisztikai
elemzési és gépi tanulasi modszerek alkalmazasaval vizsgaljuk 6ket. Az ilyen
megkozelitések lehet6vé teszik az Osszefiiggések azonositasat, Uj hipotézisek
felallitasat és a komplex biologiai rendszerek mélyebb megértését, ami alapvetd
fontossagu az egészségiigyi kutatasok és innovacidk szamara, ezért az ilyen

adatok vizsgalatakor matematikai eszkdzokre van sziikség.

Az Oregedéssel kapcsolatos és Oregedéssel nem kapcsolatos fehérjék
aminosav szekvencidinak 6sszehasonlitasakor jé otlet lehet kiszamolni az egyes
aminosavak relativ gyakorisagat a két halmazban és megvizsgalni, valamelyik
esetében van-e szignifikans kiilonbség. Az aminosavak relativ gyakorisagat az
adott aminosav el6fordulasainak szamabdl és az Osszes aminosav szamabol
szamitott aranyként definialjuk.
fi=R
ahol f; i-edik aminosav relativ gyakorisdga, n; az i-edik aminosav
el6fordulasainak szama, N pedig az 6sszes aminosav szama a vizsgalt halmazban.
Ezutan azt kell ellendérizni, kaptunk-e statisztikailag szignifikans eredményeket.

A t-préba megfelel6 az egyes aminosavak relativ gyakorisaganak

osszehasonlitasara a két halmaz kozott, Welch-féle t-prébat alkalmazunk:

X1 — X3

t = ————
S12 | 5,2
ny n;

ahol X, és X, az els§ és a masodik csoport mintaatlagai, s;2 és s,2 az elsé és a

masodik csoport mintavarianciai, n, és n, pedig az els6é és a masodik csoport
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mintainak méretei. A Bonferroni-korrekci6 egy egyszer(i médszer a tobbszoros
tesztelésbdl fakad6 hibak csokkentésére. Az elfogadott szignifikanciaszintet (@ =

0.05) a tesztek szamaval (m, azaz ahany aminosav van) osztjuk.

Ezutan minden tesztnél az 4j szignifikanciaszintet hasznaljuk az eredmények
értékeléséhez. Ez csokkenti a téves pozitiv eredmények (I. tipusa hiba)

valosziniiségét, de noveli a téves negativ eredmények (II. tipusu hiba) kockazatat.

1.3. Bioinformatikai alapok

Egy fehérje aminosav-szekvenciaja meghatarozza a fehérje alapvetd szerkezetét
és funkciéjat. Az aminosavak sorrendje - azaz a fehérje els6dleges szerkezete -
adja meg azokat a kémiai tulajdonsagokat, amelyek befolyasoljak, hogy a fehérje

hogyan fog 6sszecsavarodni és milyen térbeli strukturat alakit ki.

e Elsddleges szerkezet: Az aminosav-szekvencia maga a fehérje "kodja",
amely az aminosavak linearis sorrendjét adja meg. Minden fehérje egyedi
szekvenciaval rendelkezik, amely meghatarozza, milyen térszerkezetet
vesz fel a fehérje.

e Masodlagos szerkezet: Az aminosavak kozotti kémiai kotések és
kolcsonhatasok (példaul hidrogénkotések) hatasara az aminosav-
szekvencia egyes szakaszai rendszerint meghatarozott formakat - példaul
alfa-hélixeket és béta-lemezeket - alakitanak ki.

e Harmadlagos szerkezet: A fehérje haromdimenzids szerkezete az
aminosavak lanca kozotti kdélcsonhatasok révén jon létre, amelyek az
egész molekulat egy kompakt formaba rendezik. Ez a szerkezet alapvet6 a
fehérje funkciojanak betoltéséhez, példaul ahhoz, hogy megfelel6en
kapcsolddjon mas molekulakhoz vagy enzimekként miikodjon.

e Negyedleges szerkezet: Egyes fehérjék tobb aminosav-lancbél
(alegységbdl) épiilnek fel, amelyeket a szekvenciajuk és a koztiik 1év6

kolcsonhatasok révén alkotnak stabil komplexeket.



A fehérje aminosav-szekvencidja tehat olyan informaciékat hordoz, amelyek
alapjan eldre jelezhetd a szerkezete és bioldgiai funkci6ja. A kémiai Nobel-dijas
AlphaFold2 bioinformatikai eszkéz (Jumper et al, 2021) példaul ezt a
szekvenciat hasznalja, hogy a fehérje hAromdimenziés struktirajat megjdsolja,
amely alapvet6 fontossadgi annak megértéséhez, hogy a fehérje milyen szerepet
tolt be a sejtekben és az él6 szervezetben. Az AlphaFold2 egy mesterséges
intelligencian alapul6 rendszer, amelyet a DeepMind fejlesztett ki fehérjék 3D-s
szerkezetének elOrejelzésére az aminosavsorrendjiik alapjan. Forradalmi
attorést jelent a bioldgiai kutatasban, mivel sokkal gyorsabba és pontosabba tette
a fehérjestruktirak meghatarozasat, amely korabban évekig tart6 laboratériumi
munkat igényelt. Ezaltal 0j lehet6ségeket nyit a gydgyszerfejlesztésben,
betegségek megértésében és mas tudomanyos teriileteken.

A haromdimenzios szerkezet hatarozza meg a fehérje funkcidjat. Az
AlphaFold képes meghatarozni ezt a szerkezetet csupan az aminosav-szekvencia
ismeretében, igy felmeril a kérdés, hogy milyen kiilonbségek vannak az
oregedéssel kapcsolatos és az oregedéssel nem kapcsolatos fehérjék kozott,
prediktalhat6-e a funkcid, nevezetesen, hogy oregedéssel kapcsolatos-e egy

fehérje csak az elsddleges szerkezet ismeretében.

1.4. Gépi tanulasi modszerek

Ha egy fehérje aminosav-szekvenciajabol meghatarozhatnank, hogy 6regedéssel
kapcsolatos-e a gén altal kodolt fehérje, az jelentds attoréest hozna az oregedés
molekularis mechanizmusainak megértésében. Ez lehetvé tenné Uj oregedési
biomarkerek azonositasat, célzott terapias stratégiak fejlesztését, valamint az
élettartamot vagy az egészséges oOregedést befolyasolé gének gyorsabb
felismerését. Mivel a laboratdriumi validaci6 id6- és koltségigényes, egy ilyen
predikcids megkozelités hatékonyabba tehetné a kutatast. Emellett a predikci6 0j
funkcionalis hipotézisek megfogalmazasahoz is vezethetne, melyek segitségével
tovabb vizsgalhatok az oregedéssel 0sszefiiggé biolégiai folyamatok.Hsu et al.
(n.d.)

A fehérjék funkcidjanak el6rejelzése az aminosav-szekvencidk alapjan

szintén az élettudomanyok egyik kiemelt kutatasi teriilete. Az egyre bdviild



szekvencia-adatbazisok és a gépi tanulasi algoritmusok fejlédése lehetévé teszi,
hogy a hagyomanyosan laboratériumi kisérleteken alapulé médszerek mellett
gyorsabb és koltséghatékonyabb in silico megkdzelitéseket alkalmazzunk. Az
aminosav szekvencia alapjan torténé fehérjefunkcio-predikcio rendkiviil fontos
az egészségligy szempontjdbol és szamos moédon jarul hozzd az
egészségmegolrzéshez és a betegségek kezeléséhez. Ha ismerjlik egy adott fehérje
funkci6jat és annak szerepét a sejtekben vagy a szervezetben, az segithet a
betegségek korai diagnosztizalasaban. Példaul, ha egy fehérje szerepet jatszik egy
specifikus betegség kialakulasaban vagy progressziojaban, a fehérje szintjének
vagy aktivitasanak mérése lehet diagnosztikai marker. Azonositva azokat a
fehérjéket, amelyek fontosak egy adott betegség kialakuldsaban vagy
fenntartasaban, lehetséges célfehérjéket azonositani a gyogyszerek tervezése és
fejlesztése szamara. Ezaltal lehetévé valik hatékonyabb terapids stratégiak
kifejlesztése. Az aminosav szekvenciak alapjan torténd predikcio lehetévé teszi a
génmodositott terapidk fejlesztését, példaul génterapia vagy CRISPR-Cas9 (Hsu
et al, n.d, 2014) alkalmazasat, amelyek célzottan befolyasolhatjak a
betegségekben érintett fehérjék miikodését vagy termelddését.

Osszességében az aminosav szekvenciak alapjan torténé fehérjefunkcio-
predikcié hozzajarulhat az egészségligyi kutatasokhoz és gyakorlathoz, segitve a
betegségek jobb megértését, diagnosztizalasat és kezelését, valamint a személyre
szabott egészségligyi ellatast.

A szakdolgozatban elsdsorban két problémat probaltam megoldani. Cél a
fehérjék aminosavszekvenciaja alapjan meghatarozni, hogy a GenAge adatbazis
alapjan melyek az 6regedéssel kapcsolatosak valamint szeretném meghatarozni,
hogy rendelkeznek-e adott funkciéval. Ehhez a Gene Ontology-ban legtébbszor
szerepld, GO:0007165 fehérjefunkciéra oldunk meg binaris klasszifikacios
feladatot. Ez a jelatvitel, a sejtekben zajlo folyamat, amely soran egy jel
tovabbitasra kertiil, hogy megvaltoztassa a sejt aktivitasat vagy allapotat. A
jelatvitel egy jel fogadasaval kezd6dik (pl. egy ligand két6dése egy receptorhoz,
vagy a receptor aktivalasa egy inger, példaul fény altal), vagy ligand hianyaban a
jel megvonasaval, illetve egy folyamatosan aktiv receptor aktivitasaval. A
jelatvitel azzal zarul, hogy egy downstream sejtfunkcié szabalyozasra kertil,

példaul a transzkripcié vagy egy anyagcsere-folyamat szabalyozasaval. A



jelatvitel magaban foglalja mind a sejtfelszinen 1év6 receptorokbdél, mind a sejten
beliili molekuldkbdl indul6 jelatviteli folyamatokat. Sejtek kozotti jelatvitel
esetén a folyamat az atvevd sejtben és annak belsejében zajlé eseményekre
korlatozodik.

A két probléma megoldasahoz harom algoritmust, az XGBoost-ot és a

Random Forest mddszert és a dontési fakat fontos megismerni.

1.4.1. Dontési fak

A dontési fa modellt gyakran felhasznaljuk osztalyozasi és regresszids problémak
megoldasara. A modell egy hierarchikus fastruktarat haszndl, amelyben minden
csomopont egy adott tulajdonsagot vagy valtozot jelképez, most az aminosav
parok vagy tripletek el6fordulasat és minden él egy lehetséges értéket vagy
dontést reprezental, példaul hogy az adott aminosav par(pl MG) el6fordulasa
tobb-e 2-nél. Az els6 1épése a gyokér csomoépont kivalasztiasa. Az algoritmus
elészor kivalaszt egy gyokér csomoOpontot a faban, amely az els6dleges dontési
pontot jelenti. Ez a pont az adott probléma legfontosabb tulajdonsagat vagy
valtozdjat reprezentalja. Ezutan kovetkezik a csomoépontok bontasa. A gyokér
csomépontot kovetéen az algoritmus elagazik, és az adatokat olyan
részhalmazokra bontja, amelyeket a rendelkezésre all6 tulajdonsagok és a
megfigyelt adatok alapjan hataroz meg. Ezt az eldgazast az adatok leginkabb
informaciot hordozé tulajdonsagai alapjan végzik. Az eldgazasok folytatédnak
minden egyes részhalmazban, l1étrehozva egy hierarchikus fastruktirat, amely az
adatokat szegmentalja és csoportositja a dontések alapjan. Az algoritmus addig
folytatodik, amig el nem éri a leallasi feltételt, amely lehet példaul a fa maximalis
melysége vagy egy adott szamu megfigyelés a levélcsomopontokban. A végsé
struktira egy dontési fa, amelyet lehet hasznalni Uj adatok osztalyozasara vagy
regresszios eldrejelzések készitésére.

A dontési fa modell elénye, hogy konnyen értelmezhetd és atlathato, mivel
az emberek kénnyen kovethetik a dontési folyamatot a fa struktdraja alapjan.
Emellett a dontési fak jol skalazhatok nagy adathalmazokra és kezelhetik a
kategorikus és numerikus valtozékat egyarant. Azonban a dontési fa modell
hajlamos lehet az overfittingre, kiiloéndsen ha tdl komplex fakat alkalmaznak vagy
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ha nem megfelel6en kezelik a hidnyz6 adatokat vagy a zajos valtozékat. Ennek
ellenére a dontési fa modell tovabbra is népszerl eszkoz a gépi tanulasban,
kiiléondsen olyan problémak megoldasara, ahol az interpretalhatdsag fontos

szempont.

1.4.2. Random Forest

A Random Forest egy olyan gépi tanulasi modell, amely a dontési fa modell
alapjan miikodik, de tobb dontési fat hoz létre és kombindl azokbdl az
eredményekbdl. A médszer lényege az, hogy tobb dontési fa generalasa és azok
Osszesitése altal csokkenthetd az egyes fa sajatossagainak negativ hatasa, példaul
a tultanulas (overfitting) vagy a zajos adatokra valé érzékenység. Az algoritmus
el6szor véletlenszerlien valaszt adatpontokat az eredeti adathalmazbol
ismétl6d6é mintak létrehozasa céljabol. Ezaltal létrejon tébb, kissé eltérd
adathalmaz, amelyek kilénb6z6 részhalmazokat tartalmaznak az eredeti
adatokbol. A Random Forest algoritmus tobb dontési fat hoz létre a bootstrap
mintavételezésen alapulé adathalmazokbol. Ezek a fak hasonléak lehetnek, de kis
eltérésekkel, mivel a bootstrap mintavételezés soran véletlenszeriien valasztott
mintdk miatt kilonb6zé mintavételek allnak rendelkezésre. Minden egyes
dontési fa épitésekor a Random Forest algoritmus véletlenszer(ien kivalaszt egy
részhalmazt a rendelkezésre all6 jellemz6kbdl. Ez segit abban, hogy minden fa
kissé mas jellemzoket vegyen figyelembe az osztalyozasi dontés soran. Az
osztalyozas folyamata soran a Random Forest algoritmus kombinalja az 6sszes
létrehozott dontési fa eredményeit, példaul azaltal, hogy szavazast tart minden fa
altal el6rejelzett osztalyok kozott. Az osztaly, amely a legtobb szavazatot kapja,
lesz az algoritmus altal kivalasztott osztaly. A Random Forest modell el6nyei k6zé
tartozik a jo teljesitmény kiilonb6z6 tipust adathalmazokon, a tultanulas
(overfitting) csokkentése és az adatok zajra vald érzékenységének csokkentése.
Emellett a modell képes kezelni nagy dimenziéja adathalmazokat és tobbféle
tipusu valtozékat. Osszességében a Random Forest egy hatékony és sokoldald
gépi tanulasi modell, amely széles korben alkalmazhaté osztalyozasi és
regresszios problémak megoldasara, kiilonosen olyan helyzetekben, ahol a

dontési fak egyediil nem érik el a kivant teljesitményt.
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1.4.3. XGBoost

Az XGBoost (Tianqgi Chen, 2016) az egyik hasznalt modell. Az XGBoost (Extreme
Gradient Boosting) egy népszerii és erdteljes gépi tanulasi algoritmus, amelyet
felligyelt tanulasi feladatokhoz hasznalnak, kiilonésen a klasszifikacioban és a
regresszidban. Ez egy ensemble tanulasi moédszer, amely tobb gyengébb
modellek eldrejelzéseit kombindlja (dltaldban dontési fakat) egy erds eldrejelz6
modell 1étrehozasa érdekében. Az XGBoostot a magas teljesitménye, a
skalazhat6saga és a nagy adathalmazok és dsszetett kapcsolatok kezelésére valo
képessége jellemzi.

Az algoritmus alkalmazasahoz az els6 1épés feature tabla készitése volt.
Osszesen négy feature tablan tanitottuk az XGBoost algoritmust. A feature
tablakban minden fehérjének megfelel egy sor és aminosavnak, aminosavparnak
vagy tripletnek (azaz featurenek) egy oszlop. Tovabba sziikség van egy oszlopra,
amiben 1-el jeldltiikk, ha a fehérje rendelkezik a leggyakrabban el6fordulo

funkcidval és 0-val, ha nem. Az XGboost f6bb jellemz6i:

e (radient Boosting: Az XGBoost a gradient boosting technikan alapul,
amely 1épésrol lépésre javitja a modell elorejelzéseit. Az algoritmus
1épésrdl 1épésre minimalizalja a hibat (a tényleges és a prediktalt értékek
kozotti kiilonbségeket), igy alkalmas mind a regressziéra, mind a
klasszifikaciéra.

e Az XGBoost tobb dontési fat kombinal egy erdsebb ensemble modell
létrehozasa érdekében. Ezek a fak altalaban sekélyek és "gyenge tanulok".
A sok gyenge tanulé kombinaldsaval az XGBoost csokkenti a modell
elferdiilését és varianciajat, ami jobb altalanositashoz vezet. Rdadasul a
sekély fakat alkalmoz6 algoritmus eredményeit konnyebb intrepretalni,
ami bioinformatikai alkalmazas esetén nagyon hasznos.

e Tartalmaz L1 (Lasso) és L2 (Ridge) regularizaciés technikdkat a

tultanulds megakadalyozasara. A regularizacios tételek a célfiiggvényhez
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adédnak hozza, hogy szabdlyozzdk a modell bonyolultsagat és
csokkentsék a zajhoz valé illeszkedés kockazatat.

Lehet6vé teszi testreszabott veszteségfiiggvények meghatarozasat,
amelyek hasznosak specializalt feladatokhoz vagy nem szabvanyos
adatok kezeléséhez. Ez a rugalmassag alkalmazkodast tesz lehetévé
kiilénb06z6 problémakhoz.

Az XGBoost hatékony és tamogatja a parhuzamos és elosztott szamitast.
Teljes mértékben kihaszndlja a tobbmagi CPU-kat és az elosztott
szamitasi platformokat, hogy a modellek gyorsabban tanulhassanak,
kiilon6sen nagy adathalmazokkal dolgozva. Aminosavak, aminosav parok
és tripltetek relativ gyakorisaga alapjan tanitottuk az algoritmust.
Beépitett tamogatast nyujt a hianyz6 adatok kezeléséhez, ami er6ssé teszi
valos adathalmazokkal dolgozva. Automatikusan megtanulja, hogyan
ossza fel az adatot a hianyzé értékek alapjan. Ennek a dolgozatnak az
esetében erre a funkciéra nem volt sziikség. Nincsenek hianyz6 adatok.
Fontossag fliggvényeket is nyujt, amelyek segitenek azonositani, melyik
jellemzbéknek van a legnagyobb hatasa a modell el6rejelzéseire. Ez az
informacié hasznos lehet a jellemz6k kivalasztasahoz és a valtozok
jelent6ségének megértéséhez a problémdaban. Példaul gondoljunk arra,
hogy szeretnénk szekvencia alapjan prediktalni, hogy egy fehérje
oregedéssel kapcsolatos-e. Ha ugyanazoknak az aminosavaknak a relativ
gyakorisaga jelent6s jellemzd, mint amelyek esetén szignifikans eltérést
tapasztaltunk az 6regedéssel kapcsolatos és a komplementer halmazban,
az raerdsit még egy oldalrdl, hogy ez a fehérjék egy fontos jellemzdje.
Tartalmaz korai megallitasi mechanizmusokat, amelyek lehet4vé teszik a
tanitasi folyamat leallitasat, amikor a modell nem javitja tovabbit a
teljesitményét egy validacios adathalmazon, igy a taltanulast megel6zve.
Gyakran hasznal keresztezd validaldsi technikdkat a modell
teljesitményének és megbizhatésdganak értékelésére. Az ebben a
dolgozatban emlitett eredmények is ennek a modszernek a segitségével
késziiltek. A kereszt-validalas egy statisztikai technika, amelyet a
prediktiv modellek teljesitményének és altalanosité képességének

értékelésére hasznalnak, kiilonésen a gépi tanuldsban és adatelemzésben.

12



A moddszer 1ényege, hogy az adatot tobb részre bontjak, majd a modellt
kiilonb6z6 adatkombinaciokon tanitjak és tesztelik. A kereszt-validalas
alapvet6 célja a modell teljesitményének pontosabb becslése a tultanulas
vagy alultanulas kockazatanak csokkentése révén.

e Az XGBoost népszerliséget szerzett és gyakran az elsd valasztas
strukturalt adatfeladatokhoz, példaul elérejelzé modellezéshez, Kaggle
versenyekhez és sok valés alkalmazashoz, mivel erételjes, skalazhaté és
magas eldrejelzési pontossagot nyujt. Az XGBoost a gépi tanulasi

gyakorlok eszkoztaraban erdteljes eszkozzé valt.

2. Bioinformatikai adatbazisok

Az oregedéssel kapcsolatos fehérjék vizsgalatahoz sziikséglink van
adatbazisokra, amelyek tartalmaznak informdaciét roéluk, példaul az

aminosavszekvencidjukat. A dolgozatban publikus adatbazisokat hasznaltunk.

2.1. Human Genome Project

A Human Genome Project (HGP) egy nemzetko6zi tudomanyos projekt volt, amely
1990-ben indult és 2003-ban zarult le, célja pedig az emberi genom teljes
szekvenalasa és az emberi DNS-ben taldlhaté Kkorilbelil 20-25 ezer gén
azonositasa volt. Ez a projekt alapvetd attorést jelentett a genetika és a
molekularis bioldgia teriiletén, mivel egy teljes, nyilvAnos adatbazist hozott 1étre

az emberi genetikai informaciorol.

2.2. UniProt

A UniProt adatbazist kozosen tartja karban harom intézmény: a European
Bioinformatics Institute (EMBL-EBI) az Egyesiilt Kiralysagban, a Sveitsi Intézet a

Bioinformatikdban (SIB) Svajcban, valamint a Protein Information Resource
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(PIR) az Egyesiilt Allamokban. Az intézmények 6sszefogasanak koszonhetden az
adatbazis naprakész és megbizhat6 informaciokat tartalmaz a fehérjékrél
genetikusok és mdas tudomadanyteriiletek szakemberei taldlhatok, akik
hozzajarulnak az adatbazis fejlesztéséhez, karbantartasahoz és kibévitéséhez. A
HGP eredményei lehet6vé tették olyan adatbazisok, példaul a UniProt (Bateman
et al., 2017)létrejottét, amelyek a gének altal kddolt fehérjék részletes adatainak
gyljtésére és annotadlasara szolgdlnak. A HGP altal azonositott gének DNS-
szekvenciainak  forditasa (transzlacio) eredményezi a  fehérjék
aminosavszekvenciait, amelyeket a UniProt adatbazis katalogizal. Igy a HGP 4ltal
nyert genomikus adatok az UniProt alapjaul szolgalnak az emberi fehérjék
rendszerezésében, funkcidik feltarasaban és biologiai jelentdségiik
megértésében. Mig a HGP a gének azonositasara koncentralt, a UniProt adatbazis
a fehérjéket - az €16 szervezetek miikodéséért felel6s molekulakat - katalogizalja,
szerepikr6l. A HGP adatai nélkiil a UniProt nem tudta volna 6sszekapcsolni a
géneket azok fehérjetermékeivel, igy a HGP kozvetetten hozzajarult a UniProt
adatbazis, és mas, funkciondlis genomikai kutatdsok alapjainak
megteremtéséhez. Ezaltal a Human Genome Project és a UniProt egyiitt
tdmogatjak az emberi egészség és betegségek molekularis szintli megértését, és
lehetdséget nyudjtanak az Uj gyogymoddok és terapias beavatkozasok
kifejlesztéséhez. A UniProt adatbazis tartalmazza az 6sszes ismert human fehérje
aminosav szekvenciait. A fehérjék aminosavakbol épiilnek fel. Ha megfeleltetiink
minden aminosavnak egy bet(it, a fehérjék olyanok, mint a hosszd szavak a
szervezetben. A GenAge (Pedro De Magalhdes et al., 2009) adatbazis tartalmazza
az 0sszes ismert oregedéssel kapcsolatos gént. Mivel a fehérjéket gének kodoljak,
megfeleltethetjiik egymasnak a GenAge-ben szerepld géneket a UniProt-ban
szerepld fehérjékkel. Ha egy adott fehérjét kddold gén szerepel a GenAge-ben, a
kodolt fehérjék oregedéssel kapcsolatosnak tekintjiik, maskiilonben 6regedéssel

nem kapcsolatosnak.
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2.3. GenAge

A GenAge adatbazis egy atfogd, nyilvanosan hozzaférhet6 bioinformatikai
eréforras, amely az oregedéssel kapcsolatos géneket tartalmazza. Az adatbazist a
gerontoldgiai kutatasok tamogatasara hoztak létre, kiilonos tekintettel azokra a
génekre, amelyek befolyasoljak az élettartamot és az 6regedési folyamatokat. Két
f6 szekcidbdl all: az emberi gének listajabdl, amelyek szerepet jatszhatnak az
oregedésben, valamint egy masik részbdl, amely modellorganizmusok (példaul
egerek, élesztok és fonalférgek) oregedéssel kapcsolatos génjeit tartalmazza. Az
adatbazisban talalhaté géneket gondosan valogattak kiilonféle tudomanyos
forrasok, példaul genetikai, kisérleti és bioinformatikai adatok alapjan. A GenAge
kiemelten fontos a hosszu élettartammal kapcsolatos kutatasokhoz, mivel segit
azonositani azokat a molekularis mechanizmusokat, amelyek az oOregedés
szabalyozasaban jatszanak szerepet. Emellett hozzajarul a terdpias célpontok
meghatarozasahoz, amelyek az életmindség javitasat célozzak id6sebb korban. A
GenAge adatbazis a Human Ageing Genomic Resources (HAGR) projekt része és

folyamatosan frissitik a legiijabb tudomanyos eredmények alapjan.

2.4. Gene Ontology

A Gene Ontology (GO) (Ashburner et al., 2000; Consortium et al.,, 2023) egy
bioinformatikai eszkdz, amely egységes szoOkészletet biztosit a gének és
géntermékek funkcidinak leirasara kilonb6zd fajokban. Harom f6 kategoriara
oszlik: molekularis funkciok (pl. enzimaktivitas), bioldgiai folyamatok (pl.
sejtosztddas) és sejtszintli komponensek (pl. membranok, organellumok). A GO
célja, hogy egy standardizalt rendszert hozzon létre, amely megkonnyiti a gének
funkcionalis szerepének osszehasonlitasat kiilonb6z6 organizmusokban. A GO
folyamatosan boviil, a tudomanyos koézosség altal hozzaadott adatokkal és a
legijjabb kutatasi eredményekkel frissiil. Az adatokat hierarchikus strukturaban
szervezi, lehet6vé téve a részletes és altalanos funkciondlis informacidk

lekérdezését. A Gene Ontology kulcsszerepet jatszik a genomikai és proteomikai
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elemzésekben, segitve a biolégiai adatok értelmezését, és hozzajarul a
rendszerszintl biolégiai megértéshez. Az adatbazis karbantartasat és fejlesztését
a Gene Ontology Consortium végzi. Ez egy nemzetkdzi tudomanyos kozosség,
amely tobb mint 20 évvel ezel6tt alakult a GO-projekt létrehozasaval. A
consortium tagjai kozott bioinformatikusok, biolégusok, genetikusok és mas
tudomanyteriiletek szakemberei taldlhatok, akik hozzajarulnak az adatbazis

fejlesztéséhez, karbantartasahoz és kibovitéséhez.

chrome P458 2D7 0S

PGPLPLPGLGNLLHVDFQNTP 0]

MVTRGEDTAD IYQVLGFGPRSQGVI
RFSVSTLRNLGLGKKSLEQWVTEEAACLCAAFADQAGRPFRPNGLLDK
RRFEYDDPRFLRLLDLAQEGLKEESGFLREVLNAVPVLPHIPALAGKV

KKPFRFHPEHFLDAQGHFVKPEAFLPFSAGRRACLGEPLARMELFLFFTSLLQ
PSHSRVVSFLVTPSPYELCAVPR
o sapiens OX=

1.dbra Részlet a Uniprot adatbazisbol

A B C D E
GenAge ID symbol name entrez gene id|uniprot
1 GHR growth hormone receptor 2690|GHR_HUMAN
2 GHRH growth hormone releasing hormone 2691|SLIB_HUMAN
3 SHC1 SHC (Src homology 2 domain containing) 6464|SHC1_HUMAN
4 POU1F1 POU class 1 homeobox 1 5449|PIT1_HUMAN
5 PROP1 PROP paired-like homeobox 1 5626|PROP1_HUMAN
6 TP53 tumor protein p53 7157|P53_HUMAN
J Lo talamaraca RMA ronant 70172

2.dbra Részlet a GenAge adatbazisbol
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3. Oregedéssel kapcsolatos fehérjék

statisztikai elemzése

3.1. Egyedi mintazatok az oregedéssel
kapcsolatos  fehérjék  aminosav-

szekvenciaiban

Az alabbi fejezet a szerz6 azon elézetes eredményeit tartalmazza, amelyeket egy
2024-ben megjelent Q1-es, angol nyelvli folyéiratpublikaciéban foglalt dssze
,Unique Patterns in Amino Acid Sequences of Aging-Related Proteins” cimmel

(Szatmari et al.,, 2024)

3.1.1. Az oregedéssel kapcsolatos

fehérjék azonositasa

A gének fehérjéket kddolnak és mivel a GenAge adatbazis tartalmazza az
oregedéssel kapcsolatos géneket, azt kell megallapitanunk, melyek az ezek altal
a gének altal kodolt fehérjék a UniProt adatbazisban. Ezeket a fehérjéket fogjuk
oregedéssel kapcsolatosnak nevezni. Két kiilonb6z06 azonosito is szerepel ebben
a két adatbazisban, ami megfelel erre a célra, a GenAge adatbazisban ezek a
’symbol’ és 'uniprot’ oszlopok. A UniProt-ban pedig a fehérje neve illetve a’'GN=’
szimbolum utdn szerepl6 azonosit6. A GenAge 306 Oregedéssel kapcsolatos
human fehérjét tartalmaz, mig a Uniprot 20421 human fehérje aminosav
szekvenciajat, tobbek kozott a GenAge szerint oregedéssel kapcsolatos génekét

is.
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3.1.2. Egyes aminosavak relativ
gyakorisaga

Erdemes kiszamolni az egyes aminosavak relativ gyakorisagat az éregedéssel
kapcsolatos és azzal nem kapcsolatos halmazban, majd 0Osszevetni, hogy
valamelyik aminosav esetén szignifikans eltérést tapasztalunk-e. Ezt
megvizsgaltuk human fehérjék és négy modell organizmus, a
fonalféreg(Caenorhabditis elegans), egér(Mus musculus), élesztd
(Saccharomyces cerevisiae) és a muslica(Drosophila melanogaster) esetén. A
legkiemelked6bb kiilonbségek az aszparaginsav (D), a triptofan (W) és a leucin
(L) esetében voltak (p-érték < 0,0035, FDR korrigalt p-érték < 0,01314)(3.abra
A). Vizsgaltuk, hogy ezek a jelenségek evoldcidsan konzervaltak-e. A triptofan és
a leucin relativ gyakorisdga atlagosan alacsonyabb volt, mig az aszparaginsav
relativ gyakorisaga atlagosan magasabb volt az oregedéssel kapcsolatos
fehérjéken, mint a nem oregedéssel kapcsolatoskban a human és a négy vizsgalt
modellorganizmus esetén is(C. elegans, D. melanogaster, M. musculus és S.

cerevisiae) (3.abra B-D).
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3. dbra. A) Az egyes aminosavak dtlagos relativ gyakorisdga (szdzalékban) az

oregedéssel kapcsolatos és nem oregedéssel kapcsolatos fehérjékben (bal oldali

panel), valamint az dregedéssel kapcsolatos és nem oregedéssel kapcsolatos

fehérjék dtlagos relativ gyakorisdgdnak ardnya az emberi fehérjék esetében (jobb

oldali panel). B) Az egyes aminosavak dtlagos relativ gyakorisdga (szdzalékban)

az oregedéssel kapcsolatos és nem oregedéssel kapcsolatos fehérjékben

modellezett organizmusokban. C) Az Oregedéssel kapcsolatos és nem

Oregedéssel kapcsolatos fehérjék dtlagos relativ gyakorisdgdnak ardnya

modellezett organizmusokban. D) Az OJregedéssel kapcsolatos és nem

oregedéssel kapcsolatos fehérjék dtlagos relativ gyakorisdgdnak ardnya emberi

és kiilonbozo modellezett organizmusokban.

Szintén megvizsgaltuk a relativ gyakorisagok aranyat a pro-longevity fehérjék

(olyan gének altal

kodolt fehérjék, melyek alulmiikodtetése és/vagy

tulmékodtetése meghosszabbitotta az élettartamot) és az anti-longevity fehérjék

(olyan gének altal

kodolt fehérjék, melyek alulmikodtetése és/vagy

tulmékodtetése lecsokkenti az élettartamot) kozott a négy modellorganizmus

esetén (4. dbra). Az aszparaginsav (D) atlagos relativ gyakorisdga atlagosan

magasabb volt, mig az arginin (R) atlagos relativ gyakorisdga allandéan

alacsonyabb volt a por-longevity fehérjék esetében, 6sszehasonlitva az anti-

longevity fehérjékkel. Ez a jelenség mind a négy vizsgalt modellorganizmus

esetén szignifikans volt.
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4. dbra A) A pro-longevitdsu és anti-longevitdsu fehérjék egyes aminosavak
dtlagos relativ gyakorisdga (szdzalékban) modellezett organizmusokban. B) A
pro-longevitdsi és anti-longevitdsi fehérjék dtlagos relativ gyakorisdganak
ardnya modellezett organizmusokban. C) A pro-longevitdsi és anti-longevitdsi
fehérjék dtlagos relativ gyakorisdgdnak ardnya kiilonb6zé modellezett

organizmusokban.

3.1.3. Aminosavszekvenciak atlagos
hossza

Tovabba vizsgaltuk az aminosavszekvenciak atlagos hosszat a két halmazban.
Megallapitottuk, hogy az 6regedéssel kapcsolatos fehérjék atlagosan hosszabbak,
mint a nem 6regedéssel kapcsolatos fehérjék human és modell organizmusok
esetében (5. dbra). Azonban nem volt szignifikdns kiilonbség a pro-longevity
fehérjék és az anti-longevity fehérjék atlagos hossza kozott a vizsgalt modell

organizmusok egyikében sem.
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5. abra. A) Az oregedéssel kapcsolatos és nem dregedéssel kapcsolatos fehérjék
hosszdnak dsszehasonlitisa emberek esetében. B-E) Az oregedéssel kapcsolatos
és az oregedéssel nem kapcsolatos fehérjék hosszdnak oOsszehasonlitdsa,
valamint a pro-longevitdsi és anti-longevitdsu fehérjék fehérjék hosszdnak
Osszehasonlitisa C. elegans, S. cerevisiae, M. musculus és D. melanogaster

esetében.

3.1.4. Diszkusszid

Mivel az oregedést gyakran ugy irjak le, mint a karosodasok felhalmozédasat,
elképzelhetd, hogy néhany aminosav hajlamosabb bizonyos molekularis
karosodasokra, mint mas aminosavak, és ez 6sszefiigg a fehérje élettartamaval.
Az aminosavakat harom nukleotidbdl all6 tripletek kddoljak. A legtobb
aminosavat tobb triplet kodolja, mig a triptofant csak egyetlen triplet. Ezért
egyetlen mutacié barmelyik nukleotidban a triptofant kédolé haromnukleotidos
szekvencidban mas aminosavhoz vezet. Megfigyeltiik, hogy szignifikans
kiilénbség van a triptofan esetében a relativ gyakorisagok kozott az 6regedéssel
kapcsolatos és nem Oregedéssel kapcsolatos fehérjékben. Elképzelhetd, hogy a
triptofan érzékeny a somatikus mutdcidkra, és ez kapcsolddhat annak
alulreprezentaltsagahoz az oOregedéssel kapcsolatos fehérjék esetében az

emberben és a modell organizmusokban.
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6. dbra. Genetikai kod tabldzat

Az aminosav-egyensulynak fontos szerepe van az oregedés folyamataban és az
oregedéssel kapcsolatos betegségek szabalyozasaban(Canfield & Bradshaw, 2019). A
triptofan bizonyos végsé termékeken keresztil (MTOR, IIS, kinurensav)
meghosszabbithatja az élettartamot (Annemieke T. van der Goot and Ellen A.A.
Nollen, 2013). A leucin elérhet6ségének novekedése felreguldlja az mRNS
forditasat, ezaltal noveli az izomfehérje szintézist, ami pedig nagyobb nettd
izomfehérje felhalmoz6dashoz vezet (Leenders & Van Loon, 2011). Bizonyos
szovetekben a fogakban az aszpartil maradékok racemizaciéja mutathaté ki, ami
olyan sebességgel torténik, hogy az éves 0,1% D-aszparaginsav-tartalom
novekedésre utal, ami az oregedést jelzi (Patricia M. Helfman; Jeffrey L. Bada;
Ming-Yung Shou, 1977)

Korabban kimutattdk, hogy a humdan oregedéssel kapcsolatos gének
hosszabb transzkripcid-hosszal rendelkeznek az 6sszes fehérjek6dolé génhez
képest (Inés Lopes 1, 2021). Tovabba kimutattak, hogy a pro-longevity gének
fehérjetermékei altalaban hosszabbak, mint a C. elegans tobbi fehérjéje (Yan-Hui
Li 1, 2010). Jelenlegi kutatasunk soran azt talaltuk, hogy az oOregedéssel
kapcsolatos fehérjék altalaban hosszabbak, mint a nem 6regedéssel kapcsolatos
fehérjék human és a négy modell organizmus esetében is. Ezzel szemben nem
talaltunk szignifikans kilonbséget a pro-longevity és az anti-longevity fehérjék

atlagos hossza kozott a vizsgalt modell organizmusok egyikében sem.
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3.2. Egyes aminosav parok relativ
gyakorisaga

Az aminosav-parok kiilonb6zd tipusu kotések révén kolcsonhatasba lépnek
egymassal, példaul hidrogénkotések, diszulfidkotések, hidrofob kélcsonhatasok
és elektrosztatikus kolcsonhatasok révén. Ezek a kdlcsonhatdsok stabilizaljak a
fehérje szerkezetét, befolyasoljak a hajtogatast és a stabilitdst. Néhany aminosav-
par pedig funkcionalis helyeket képezhet a fehérjében. Ezek a helyek kritikusak
a fehérje aktivitasdhoz, példaul az enzimekben 1év6 katalitikus helyek, a ligandok
vagy substratokhoz kot6d6 helyek, vagy a fehérje-fehérje kolcsonhatasokban
részt vevo helyek. Az aminosav-parok valtozasa konformaciés valtozasokat
valthat ki a fehérjében. Ezek a valtozdsok gyakran kulcsfontossagiak a fehérje
funkcidjaban, lehet6vé téve a fehérje interakci6jat mas molekuldkkal vagy
szerkezeti atmeneteket kornyezeti jelzések hatdsara. Az aminosav-parok
valtozasai, azaz a mutacioik jelentds hatassal lehetnek a fehérje szerkezetére és
funkcidjara. A mutacidk zavarhatjak a fehérje hajtogatasat, befolyasolhatjak a
stabilitdst, modosithatjdk a funkcionalis helyeket vagy akar a fehérje
funkci6janak teljes elvesztéséhez is vezethetnek. Ellenkezdleg, a mutaciok uj
funkcionalitdst is bevezethetnek vagy novelhetik a fehérje bizonyos
tulajdonsagait. Ezek miatt érdemes vizsgalni az aminosav parok viselkedését is
az oOregedéssel kapcsolatos és az oOregedéssel nem kapcsolatos fehérjék
halmazdban. Elsd lépésként kivancsi voltam, hasonlé-e az aminosav parok
eloszlasa az oOregedéssel kapcsolatos fehérjékben, mint az 0Osszes emberi
fehérjében. Elkészitettem az egyes aminosav parok gyakorisagi matrixat az
oregedéssel kapcsolatos fehérjékben és az 6sszes human fehérjében. A két abra
alapjan nagyon hasonloképpen oszlanak el az aminosav parok a két halmazban.
Azonban az 6regedéssel kapcsolatos fehérjékben az EY aminosav par Bonferroni
korrekci6 utdn szignifikadnsan tobbszoér, mig az RS, CL, CG, HT, WH parok

szignifikdnsan kevesebbszer fordul el6.
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7. dbra. Az aminosav-pdrok gyakorisdgi mdtrixa A) az dregedéssel kapcsolatos
fehérjékben és B) az Osszes emberi fehérjében. C) Az egyes aminosav-pdrok
dtlagos relativ gyakorisdga (szdzalékban) az dregedéssel kapcsolatos és nem
Oregedéssel kapcsolatos fehérjékben az emberek esetében, amelyek
szignifikdnsan kiilonbéznek a két halmazban Bonferroni-korrekcio utdn. D) Az
Oregedéssel kapcsolatos és nem dregedéssel kapcsolatos fehérjék dtlagos relativ

gyakorisdgdnak ardnya az emberek esetében.

Megvizsgaltuk az egyes aminosav parok Pearson korrelacidjat is. A parok esetén
nagyon nagy aranyban azt vettiik észre, hogy nincs jelentds korrelacié. Azonban
ez nem feltétlen mutatja meg, mennyire van 0sszefiiggés a parok el6forduldsanak
valoszinlisége kozott. Ennek az oka az aminosav parok el6fordulasanak
szdmolasi modja. Tekintsiik a '"MATPVRDETRNVI' peptidet. Szerepel benne az
'MA’,”AM’,’AT’, 'TP’, stb. parok. El6fordulhat, hogy nem korrelalnak, de ett6l még
minden egymast kovetd paban kozos egy aminosav. Igy valéjaban nem teljesen

fliggetlenek.
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pairl pair2 P-value pearson

MG MG 0 1
MG GL 1.66E-16 0.447941
MG LE 1.31E-12 0.390832
MG EA 8.04E-06 0.252095
MG AL 1.87E-13 0.404198
MG LV 1.75E-12  0.388807
MG VP 8.80E-11 0.359773
MG PL 2.84E-15 0.431016
MG LA 8.53E-08 0.300293
MG AM 9.72E-22 0.510817
MG Mi 0.000587 0.195409
MG v 2.02E-06 0.267758
MG VA 6.33E-08 0.303156
MG Al 5.17E-09 0.32611
MG IF 6.81E-06  0.25403

8. dbra. Részlet a pdrok korreldciojdt bemutato tabldzatbol
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3.3. Egyes aminosav tripletek relativ
gyakorisaga

A harom aminosavbdl allé tripeptidek 6nallé bioldgiai funkciéval birnak. A
szervezetben Kkiilonféle szerepeket toltenek be, példaul antioxidansként,
jelzémolekulaként vagy metabolikus koztes termékként. Vizsgaljunk meg néhany
tripletet, amelyek relativ gyakorisaga szignifikdnsan kiilonbozott a két
halmazban Bonferroni Kkorrekci6 utdn is, nevezetesen azokat, amelyek
tartalmaznak aszparaginsavat, leucint vagy triptofant, mert ezek az aminosavak
bizonyultak érdekesnek a relativ gyakorisdgok vizsgalatakor. A korrekcié utan
osszesen 248 tripletre kaptunk szignifikdns eredményt. Azok a tripletek
bizonyultak kiilonésen érdekesnek, amelyekben két triptofan helyezkedik el
egymas mellett. Ilyen tripletek el6fordulnak az 6regedéssel nem kapcsolatos
fehérjék aminosav-szekvencidiban, azonban az oOregedéssel kapcsolatos
halmazban alig. Ennek tobb oka is lehet. Egyrészt korabban lathattuk, hogy a
triptofant egyetlen kodon koédolja, igy érzékenyebb lehet a szomatikus
mutaciokra, konnyen masik aminosav kertil a helyére az atiras soran. Tovabba a
triptofan egy nagy méretli és hidroféb aminosav. A triptofan oldallanca a
legnagyobb az 0sszes aminosav koziil, egy benzolgylriit és egy pirrolgytrit
tartalmaz. Két egymas melletti nagy oldallanc szerkezetileg torzitana a fehérje
szerkezetét, és zavarhatja az optimalis hajtogatdédast. A triptofan oldallanca
erdsen hidroféb is, ezért inkabb a fehérjék bels6, nem polaros részéhez vonzédik.
Két hidrofob oldallanc egymas mellett erdsitheti a hidroféb hatasokat, ami
destabilizalhatja a fehérje szerkezetét vagy okozhat fehérje-aggregaciot
(0sszetapadast) az oldatban. Tovabba egyike a legritkabb aminosavaknak a
fehérjékben, és szintézise energetikailag is draga a sejtek szamara. Emiatt
biolégiailag nem lenne hatékony, ha sok triptofan lenne egy szekvenciaban, féleg
egymas mellett. Két egymas melletti triptofan oldallanca a tobbi aminosavval is
kolcsonhatdsba 1éphet, amely térbeli akadalyokat eredményezhet, és
megnehezitheti a fehérje stabil szerkezetének kialakitasat. Ezek a tényezdk

egylittesen megnehezitik két triptofan kozvetlen szomszédsagat, és ez az oka
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annak, hogy a természetes fehérjékben ez a kombinacié ritka. Az 6regedéssel

kapcsolatos fehérjékben azért lehetnek ilyen ritkak, mert azok érzékenyebbek a

karosodasok felhalmozddasara.
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9. dbra. Néhdny aminosav-triplet dtlagos relativ gyakorisdga (szdzalékban) az
Oregedéssel kapcsolatos és nem dregedéssel kapcsolatos fehérjékben az emberek

esetében. A két halmaz kozotti kiilonbség minden pdr esetében szignifikdns volt

(p-érték < 0,0002).
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10. dbra. Az aminosav-tripletek dtlagos relativ gyakorisdgdnak ardnya, amelyeket
az 5. dbrdban elemeztem az oregedéssel kapcsolatos és nem Oregedéssel

kapcsolatos fehérjékben az emberek esetében.
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4, Oregedéssel kapcsolatos fehérjék

gépi tanulasos elemzése

4.1. Feherje funkcid prediktalasa
aminosav szekvenciabél

A modellek tanitisdhoz az egyes aminosav parok és tripletek gyakorisagat
hasznaltuk fel az egyes fehérjékben. Tehat az els6 1épés az aminosav parok
megszamlaldsa volt minden fehérjében. (mindig csak egy ,aminosavnyit”
haladtunk elére, tehat pl. az MLG peptiben ML és LG kiiléon parnak szamit).
Hasonlé modszerrel megszamlaltuk az aminosav tripleteket és ezekbdl
készitettliink egy tablat, ami igy tartalmazza az egyes aminosav parok és tripletek
el6fordulasat is. Ezutan minden fehérjéhez hozzarendeltiik a GO-ban szerepld
funkciot. Fontos megjegyezni, hogy egy fehérjéhez akar tobb funkcid is
tartozhatott és olyan is volt, amihez nem tartozott funkcio. A funkci6orediktalas
soran azt szeretnénk eldonteni, a fehérje rendelkezik-e a leggyakoribb,
GO:0007165 funkcioval. A Gene Ontology adatbazis human fehérjéire vonatkozo

biological process részt toltottiik le.

11.4bra. Részlet a feature tiblabol
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4.1.1. A dontési fak teljesitménye

A sklearn.tree.DecisionTreeClassifier modellt
hasznaltuk az aminosav parok és tripletek
gyakorisagat tartalmazé tablan. A tesztadat az
adatunk 30%-a volt. A modell 92%-o0s accuracy
score-ral josol, ami els6re nagyon jénak tlinik. A
ROC AUC viszont csak 0.69. A modell alaposabb
megértésében segithet, ha vetiink egy pillantast a
konfuziés matrixra. Azt lathatjuk, hogy
hajlamosabb negativ eredményt adni, tehat azt
prediktalni, hogy az adott fehérjénk nem
rendelkezik a GO0:0007165 funkcidval. Ez

valdszintileg az adat kiegyensulyozatlansaga miatt

True label
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0 3176 2500
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1
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0 1

Predicted label

12.dbra A dontési fa konfiizios
mdtrixa az aminosav pdrok és
tripletek gyakorisdgdt tartalmazo
tabldn tanitva

lehet. Osszesen 20423 fehérjénk van, ebbdl mindossze 1062 rendelkezik a

leggyakoribb funkcioval.

4.1.2. Az XGBoost teljesitménye

A kiegyensulyozatlansag javitasa végett

megprobaljuk csak azokat a fehérjéket bevenni,
amikhez ismeriink funkciét. Igy 1062 G0:0007165
funkcidju fehérje van az 6sszesen 8151 fehérjébdl. A
hosszas futdsi id6 miatt ennél az algoritmusnal positive | FN = 187 TP = 26
egyszer(sitettem a feladaton és csak az aminosav parok

gyakorisagan tanitottunk. 100db maximum 5 mélységl

most

Negative TN = 3861 FP=11

True label

> &

& ®

fa teljesitett a legjobban. gy az accuracy rate 95% volt, Predicted label

a ROC AUC pedig 77%.

29

13.4bra Az XGBoost konfiizios mdtrixa
az aminosav pdrok és tripletek
gyakorisdgdt tartalmazo tabldn tanitva



4.1.3. Random Forest teljesitménye

A RandomForestClassifier() modult hasznalva 95%-os
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4.2. Oregedéssel Kkapcsolatos fehérjék
prediktalasa aminosav szekvenciabol

2018-ban megjelent egy publikacid, amelyben a kutatas célja az volt, hogy a gépi
tanulas segitségével az emberi fehérjéket az 6regedéssel kapcsolatos és nem
kapcsolatos kategdridkba sorolja az oOregedési folyamat szabalyozasaban
betoltott szerepiik alapjan(Kerepesi et al., n.d.,, 2018). Az XGBoost az egyik
kulcsfontossagu eszkéz volt a fehérjék jellemzdinek kivalasztasdban és
osztalyozasaban.

A kutatas elso 1épése a jellemzdk kivalasztasa volt. A jellemzdk koziil a gépi
tanulas egyik kulcsfontossagu feladata volt a relevans, de nem korrelald
jellemzdk azonositasa. Az XGBoost kiilonésen jol alkalmas erre, mivel képes a
legfontosabb jellemzdk kivalasztasara anélkill, hogy azok tulzottan
osszefiiggnének egymassal. Az algoritmus tobb iteracidval javitotta az osztalyozo
modellt, mikézben a legfontosabb jellemzdket valasztotta ki.

Els6 lépésként a kutatok a Gene Ontology (GO) jellemzdk Kkoziil
valasztottak ki azokat, amelyek nem kapcsolédnak kozvetleniil az déregedéssel
kapcsolatos kifejezésekhez. A "GO ancestor” (GO Oselemek) Kkifejezések
hozzaadasaval az AUC (Area Under the Curve) értéke jelentdsen javult, 0.9086-
ra nétt, mikozben 21,000 jellemzdre boviilt a kivalasztott jellemz6k halmaza. Ez
alapot adott a kovetkez6 szlirési 1épésekhez.

Ezutdn egy kétlépcsds szlirés és a jellemzok kivalasztasa kovetkezett. Az
elsd szlirés soran az XGBoost kivalasztotta a legfontosabb GO jellemzdket, és ezek
koziil 373 maradt, miutan a modell eltavolitotta a kevésbé relevans jellemzoket.
Ezzel az AUC érték 0.9187-re emelkedett. A kovetkezd szlirés soran a modell
szigoritotta a kivalasztasi kritériumot, és végiil 65 jellemz6 maradt, ami az AUC
értékét 0.9219-re novelte. A tovabbi 1épésekkel az XGBoost a kivalasztott GO
jellemzok mellé halézati és koexpresszids jellemzdket is hozzaadott, amelyek
tovabbi novekedést eredményeztek az AUC értékében. A legfontosabb eredmény
a "ageing n" (6regedéssel kapcsolatos szomszédok szama) jellemz6 hozzaadasa

volt, amely tovabb javitotta a modellt, és az AUC értéke 0.9314-re nott.
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A végs6 szlirés soran az XGBoost tovabb finomitotta a modellt. A
maximalis fa mélységét 1-re csokkentette, hogy egyszer(i, jol értelmezhetd
modellt kapjon. Ennek eredményeként 32 jellemz6 maradt, és az AUC értéke
0.9322-re emelkedett. Ezen 32 jellemz6 segitségével a kutatds sikeresen
megvaldsitotta a fehérjék oregedéssel kapcsolatos osztalyozasat, és az
eredményeket a kutaték elérhetévé tették a GitHub oldalon.

Az XGBoost teljesitményét mas gépi tanulasi algoritmusokkal, példaul
logisztikus regresszidval (LR), SVM-el, a legkozelebbi szomszédokkal (k-NN) és
dontési fakkal is 6sszehasonlitottak. A kutatas eredményei szerint az XGBoost a
legjobb teljesitményt nyujtotta, mivel az AUC értéke mindig meghaladta a tobbi
algoritmusét, amelyek a teljes jellemz6készletet alkalmaztak. Ezen kiviil az
XGBoost képes volt az egyes jellemzdk fontossaganak hatékony értékelésére, és
az osztalyozas pontossagat jelentdsen javitotta.

Osszefoglalva, az XGBoost alkalmazasa jelentds el6nyoket biztositott a
fehérjék oregedéssel kapcsolatos osztalyozdsaban. Az algoritmus sikeresen
kivalasztotta a legfontosabb jellemzdket, és javitotta a modell prediktiv
teljesitményét. Az AUC értéke 0.9322-re n6tt a végsé modell esetén, ami magas
pontossagot mutat az oregedéssel kapcsolatos fehérjék azonositdsdban. Az
XGBoost az egyik legjobban teljesit6 gépi tanulasi algoritmusnak bizonyult és a
kutatas alapjan hasznos eszkozként alkalmazhaté a bioldgiai kutatasokban,
kilonosen az 6regedés és a kapcsoldodd mechanizmusok megértésében. Emiatt
ugy dontottem, az aminosav szekvencia alapjan prediktalas esetén az XGBoost

algoritmust hasznalom.

4.2.1. XGBoost az aminosavak és
parok gyakorisagan

Az aminosavak és aminosav-parok el6fordulasi gyakorisaga alapjan épitett
modell teljesitménye kézepesnek mondhatd, mivel a maximalis pontossag 75%,
a minimalis pontossag 65,35%, mig az atlagos pontossag 70,16% volt, 3,07%-os
szorassal. Az eredmények stabilnak tekinthetdk, azonban a 0,561-es ROC AUC

érték arra utal, hogy a modell csak kissé teljesit jobban, mint a véletlenszerii
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taladlgatas. Ez azt mutatja, hogy az aminosavak és
parok eléforduldsi gyakorisdga dnmagaban nem
elegend6 az Oregedéssel kapcsolatos fehérjék

megbizhato elkilonitésére.

17.4bra XGBoost konfiizios matrixa az
aminosavak és pdrok gyakorisdgdn tanitva

True label

Predicted label

if_aging M G L E A \ P I F .. UY UQ UR AU RU CU US DU NU FU

BMAL1_HUMAN 1 19 49 49 32 33 29 43 36 21 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
CAC1A_HUMAN 1 85 193 208 160 190 129 172 114 125 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
S0CS2_HUMAN 1 3 16 23 13 12 7 N 8 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
TERT_HUMAN 1 12 75 147 45 99 88 87 23 47 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IKKB_HUMAN 1 22 37 97 67 38 40 33 34 18 0 0 0 0O 0 0 0 0 0 O

18. dbra. Részlet a feature tablabdl

max_d n_est n_exps mean AUC std AUC mean ACC std ACC meansens stdsens meanspec stdspec

17 3 100 10  0.614992 0.008260 0.686468 0.008943 0.254098 0.023472 0.874857 0.010713
23 5 100 10 0.613590 0.011047 0.694527 0.005987 0.239016 0.017065 0.893000 0.009421
1 2 100 10 0.608750 0.011278 0.679005 0.009272 0.246557 0.017886 0.867429 0.008940
22 5 20 10 0.607225 0.015378 0.687363 0.010047 0.226885 0.020829 0.888000 0.013236

19.dbra. A legjobban teljesito modellek. A legkiemelkedobb 100db 3 mélységii fa

volt.

4.2.2. XGBoost az aminosav parok

gyakorisagan

Az aminosav-parok el6fordulasi gyakorisaga alapjan épitett modell teljesitménye

meglepd mddon kissé javult az el6z6hoz képest, hiszen a maximalis pontossag

77,23%, a minimalis pontossag 63,37%, mig az atlagos pontossag 69,48% lett,
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azonban a széras megnétt, elérve a 4,4%-ot. A
ROC AUC érték 0,593-ra emelkedett, ami
tovabbra is csak mérsékelt prediktiv képességet

jelez, de jelzi a parok valamivel nagyobb

True label

informativitdsat az oregedéssel kapcsolatos

fehérjék elkiilonitésében. Az eredmények azt

mutatjak, hogy a parok hasznalata 6énmagaban

Predicted label

még nem elégséges a magas teljesitményl g <pmy xGBoost konfiiziés métrixa az

modell 1étrehozasdhoz. A tovabbi javulas ... 0co0 pérok gyakorisagan tanitva
érdekében célszerii lehet az aminosav-tripletek

el6fordulasat is vizsgalni.

if aging MG GL LE EA AL LV VP PL LA .. KU UE EU CU US DU UL NU FU U

CP2D7_HUMAN 0 2 7 2 6 2 3 4 5 9 60 0 0 0 O O 0 0 O0 O
PIOS1_HUMAN 0 o 0 o 0 0 1 0 0 O o 0 0 0 O 0 0 0 0 O
SIK1B_HUMAN 0 0 13 7 2 3 4 3 8 7T 0o 0 0o 0 O O 0 O 0 O

MOTSC_HUMAN 0 1 0 0 0O O 0 0 0 O o 0 0o o0 O 0 0 0 0 O

21. dbra. Részlet a feature tablabol

max_d n_est n_exps mean AUC std AUC mean ACC std ACC meansens stdsens meanspec stdspec

5 100 10 0.592629 0.016662  0.681312 0.007253 0.206863 0.022167 0.888714 0.007914
1 20 10 0.589818 0.010578  0.694533 0.002813 0.027778 0.004679 0.986000 0.003603
3 100 10 0.587681 0.009142  0.674155 0.009646 0.240523 0.018558 0.863714 0.011539
2 100 10 0.586110 0.014461 0.675646 0.006844 0.221242 0.015879 0.874286 0.009012
1 10 10 0.582615 0.011622  0.694831 0.001722 0.005229 0.004185 0.996286 0.002571
3 20 10 0.580521 0.013778  0.676740 0.007975 0.167320 0.018125 0.899429 0.007346

22. dbra. A legjobban teljesité modellek. A legkiemelkeddbb 100db 5 mélységii
fa volt.

34



4.2.3. XGBoost az aminosav tripletek

gyakorisagan

A tripletek el6fordulasi gyakorisaga alapjan
tanitott modell teljesitménye vegyes
eredményeket mutatott. A maximalis pontossag
72,28%, a minimalis pontossag 61,39%, mig az
atlagos pontossag 68,89% lett, 3,3%-o0s szoras
mellett. A ROC AUC érték 0,629-ra emelkedett,
ami a modell prediktiv képességének mérsékelt,
de érezhetd javulasat jelzi az el6z6 modellekhez
képest. A tripletek haszndlata gy tiinik, hogy
tobb  informaciét képes megragadni az

oregedéssel kapcsolatos

True label

Predicted label
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fehérjék 23.dbra XGPBoost konfiizios mdtrixa az

elkiilonitésében, mint az egyedi aminosavak aminosav tripletek gyakorisagan tanitva

vagy parok, ami a tripletek gazdagabb kontextudlis informaciétartalmara utal.
Azonban a pontossdg tovabbra sem kiemelkedd, és a modell teljesitménye
ingadozik, ami arra utal, hogy a tripletek 6nmagukban nem elegendbek az

oregedéssel kapcsolatos fehérjék pontos predikcidjahoz. A tovabbi fejlédéshez

célszerl lenne kombinalni az egyedi aminosavakat, parokat vagy tripleteket.

max_d n_est n_exps mean AUC std AUC mean ACC std ACC meansens stdsens meanspec stdspec
5 100 10 0.615232 0.008705 0.683797 0.009703 0.238889 0.017926 0.878286 0.012219
3 100 10 0.614879 0.012027 0.693638 0.008397 0.252614 0.017047 0.886429 0.013190
2 100 10  0.609706 0.011367  0.694732 0.011294  0.244771 0.010381 0.891429 0.014832
5 20 10 0.599656 0.015716 0.686978 0.010354 0.216993 0.022366 0.892429 0.012698

24. dbra A legjobban teljesité modellek. A legkiemelkeddbb 100db 5 mélységii fa

volt.
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4.2.4. XGBoost az aminosav parok és

tripletek gyakorisagan

A parok ¢és tripletek egylittes

figyelembevételével késziilt modell 1o
teljesitménye valamelyest elmaradt a 01 132 100
korabbi probéalkozasokhoz képest. A 5
maximalis  pontossdg 71,0%, a .
minimalis pontossag 64,36%, mig az

atlagos  pontossdg  67,76% lett, 1 K
alacsony, minddssze 1,75%-0s “

0 1

szorassal. A ROC AUC értéke 0,617, Predicted label
ami azt mutatja, hogy a modell 25. dbra. XGBoost konfiizios mdtrixa az

True label

prediktiv képessége kdzepes maradt, és aminosav pdrok és tripletek gyakorisdgan

a parok és tripletek kombinacidja nem hozott jelentés javulast az egyéni
felhasznalasukhoz képest. Ez az eredmény arra utal, hogy a parok és tripletek
kombindlt informacidtartalma nem képes megfelelden kiegésziteni egymast a fehérjék
oregedéssel vald kapcsolatanak pontosabb eldrejelzésében. A modell stabilabb,
alacsonyabb szérasu teljesitménye ugyanakkor pozitiv jel, de az altalanos pontossag

¢s ROC AUC tovabbra sem kielégito.

max_d n_est n_exps mean AUC std AUC mean ACC std ACC meansens stdsens mean spec stdspec

5 100 10  0.606683 0.010413  0.687761 0.009655 0.196393 0.017315 0.901857 0.012794
3 100 10 0.688249 0.012343  0.678807 0.010963 0.199344 0.016573 0.887429 0.011966
2 100 10 0.581785 0.020590  0.680299 0.010216 0.196393 0.019914 0.891143 0.009727
5 20 10  0.569240 0.016574  0.677214 0.009034 0.172131 0.023835 0.897286 0.010090

26.dbra A legjobban teljesité modellek. A legkiemelkedébb 100db 5 mélységii fa
volt.
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4.3. Tovabbi otletek: transformer nyelvi

modellek

A Transformer nyelvi modellek alkalmazasa a fehérje szekvencidk elemzésére

igéretes irany lehet, mivel ezek a modellek rendkiviil hatékonyan képesek

megragadni a szekvencialis és kontextualis informaciokat, amelyek fontosak

lehetnek a fehérjék dregedéssel kapcsolatos tulajdonsagainak predikci6éjahoz.

1.

Szekvencialis és hosszu tavu kapcsolatok felismerése

A Transformer modellek (pl. BERT, GPT, T5) képesek figyelmi
mechanizmusokat (self-attention) haszndlni, amelyek a teljes
szekvencidban felfedezik az elemek kozotti kapcsolatokat. Ez
kilonosen elényos aminosav-szekvencidk esetén, mivel a tavoli
pozicibkban 1év6é aminosavak  kozotti  interakciok is
befolyasolhatjak a fehérje tulajdonsagait. Korabbi modellek, mint a
kNN vagy XGBoost, nem kezelik jol az ilyen hosszi tavua

fligg6ségeket.

2. Osszetett mintazatok automatikus felismerése

A Transformer modellek képesek automatikusan reprezentaciokat
tanulni a szekvenciakbdl anélkil, hogy manualisan kellene
kivalasztani a parok és tripletek mintazatait. Példaul, a modell
képes felismerni, hogy bizonyos aminosav-mintazatok vagy
ismétlédések fontosabbak, mint masok, és ezeket el6nyben
részesiti a predikcié soran. Ez amiatt is érdekes lehet, mert
bizonyos aminosavak, parok és tripleteket szignifikansan tébbszor
fordulnak el az 6regedéssel kapcsolatos fehérjékben. Ha egy jol
teljesit6 modell szerint is fontos jellemz6k, az raerdsitene a

statisztika elvégzésébdl szarmazé eredményekre.

3. Fehérje-specifikus pre-trained modellek

Ma mar léteznek specidlisan fehérjeszekvencidkra tanitott

Transformer modellek, mint példaul:

37



e PreciousGPT: A GPT architektirat adaptalta biol6giai és kémiai
adatokra, lehet6vé téve a komplex molekularis struktarak és
interakcidk el6rejelzését.

e ESM (Evolutionary Scale Modeling): Fehérje-szekvencidk
elérejelzésére fejlesztett modell.

e ProtBERT: A BERT architekturat adaptalta fehérje-adatokra.

e AlphaFold: Fehérjék térszerkezetének el6rejelzésére is

hasznalja.

ISV

sajatossagait is figyelembe veszik.

. Tobbdimenzidos kontextus kezelés

A Transformer modellek nemcsak a sorrendet veszik figyelembe,
hanem a kiilonb6z6 szekvenciak kozotti hasonlésagot is elemzik.
Ezaltal jobban megragadhat6 a fehérjék kozotti strukturdlis vagy

funkcionalis hasonl6sag.
. Skalazhato6sag és teljesitmény

A modern Transformer modellek nagy mennyiség(i adatot képesek
hatékonyan feldolgozni parhuzamosan. Ez jelentds el6nyt jelent nagy

fehérjeszekvencia-adathalmazok esetén.

Finomhangolhatok (fine-tuning) kisebb specifikus
adathalmazokra, példaul az oOregedéssel kapcsolatos fehérjékre,

mikozben kihasznaljak a pre-trained tudast.

A Transformer modellek alkalmazasa jelentds elOrelépést jelenthet, mivel

hatékonyan kezelik a fehérje szekvencidk bonyolultsagat és a hosszu tavu

kapcsolatokat. Kiilonésen a pre-trained fehérje-specifikus modellek (pl.

ProtBERT vagy PreciousGPT) alkalmazasa lehet igéretes, mivel ezek mar

tartalmaznak biolégiailag relevans tudast. A korabbi megkozelitésekkel szemben

a Transformer modellek mélyebb és részletesebb reprezentacidkat képesek

tanulni, ami végsd soron javithatja a predikci6 pontossagat és az oregedéssel

kapcsolatos fehérjék azonositasat.
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Osszefoglalas

Az élettartam és fiatal életszakasz meghosszabbitisa mindig is
foglalkoztatta az emberiséget. Az egészségesebb Oregedés nemcsak
magasabb életszinvonalat biztosit az egyén szamadra, a tarsadalom
szamdra is hasznos. Ezért ebben a szakdolgozatban az o6regedéssel
kapcsolatos fehérjék aminosavszekvenciainak elemzésével foglalkozom
publikus adatbazisok hasznalataval remélve, hogy ez segiti az 6regedés
folyamatanak megértését. Statisztikai és gépi tanulasi modszerekkel
vizsgaltuk a kiilonbségeket az 6regedéssel kapcsolatos és azzal nem
kapcsolatos fehérjék kozott. Kiszamoltuk az egyes aminosavak,
aminosav parok és tripletek relativ gyakorisagat a két halmazban, majd
statisztikai prébaval igazoltuk, hogy bizonyos pepditek esetén
szignifikans kilonbség van. Ezutan egy binaris klasszifikacids feladatot
oldottunk meg, ahol azt probaltuk prediktalni, mely fehérjék
rendelkeznek a leggyakoribb, a GO:0007165 funkci6val. Ehhez dontési
fakat, a random forest és az XGBoost algoritmust hasznaltuk. Majd a
feladatra valosziniileg legalkalmasabb, az XGBoost algoritmus
segitségével probaltuk prediktdlni aminosavszekvencia alapjan, mely
fehérjék oregedéssel kapcsolatosak és melyek nem. Ehhez tobbféle
feature tablat is készitettiink, amelyek az egyes aminosavak, aminosav

parok és tripletek el6fordulasat tartalmazzak.
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