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AMD Advanced Micro Devices Inc..
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JIT Just-in-time compilation, itt: a host alkalmazas futds kézben forditja a binarisokat.
LRU Least Recently Used (gyorsitotarazési stratégia).
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MKL Multple Kernel Learning.

QP Quadratic Programming, matematikai optimalizalasi feladat.
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SIMD Single Instruction, Multiple Data [1].
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SVM Support Vector Machine, gépi tanulasi algoritmus.

UCI University of California, Irvine.

UMLS Unified Medical Language System, ontoldgia.

VLIW Very Long Instruction Word, utasitasszintd parhuzamossagot kihasznélé architektura

[1].

WSS Working Set Selection [3].



1. Bevezetés

E munka egy bioinformatikai kutatdsi vonalat mutat be, amelynek célja a genomikai kisér-

lettervezés, adatelemzés és értelmezés segitése. A dolgozat az alabbi fejezetekre oszlik:

e 1. fejezet, ahol réviden attekintjiik a korszerd biologiai kutatasok soran felmeriils problé-

mékat és Osszefoglaljuk az eddigi moédszereket.

o 2. fejezet, ahol a kutatasi probléma és a fejlesztett rendszer matematikai hatterének rész-

leteit és kiterjesztését ismertetjik.

e 3. fejezet, ahol az olvasd megismerkedhet a grafikus kartyan térténd implementacio részle-

teivel.
e 4. fejezet, ahol valés bioinformatikai feladatokra alkalmazzuk az eszkozt.
A dolgozatban &sszefoglalt munka f6bb eredményei az alabbiak:

o az SMO-MKL megkozelités eredeti levezetése alapjan kidolgoztunk egy CPU-ra és GPU-ra

implementalhaté pszeudokodot és formuldkat (lasd 2.2 alfejezet),

.....

atfogalmaztuk, az implementacidhoz sziikséges formulakat ezen kiterjesztés esetében is

szarmaztattuk (lasd 2.4 alfejezet),

o clkészitettiink egy GPU alapi implementéciét, amely egy altalanos referencia megold6
rendszerhez képest két nagysdgrend, az eredeti SMO-MKL megkdzelitéshez képest egy

nagysagrend gyorsulast eredményez (lasd 3. fejezet),

o elkészitettiink egy CPU alapt implementaciot is, amely grid alapt futtatdsokra is alkalmas
(lasd 3.6 alfejezet),

tttttt 2

e t6bb valds bioinformatikai — génprioritizalasi és gyogyszerkutatési — feladatban is alkal-

magztuk, amelyek eredményeinek publikalasa folyamatban van.

1.1. A genomika és a bioinformatika

Ahhoz, hogy megértsiik a jelen munka létjogosultsagat, céljat és helyét a modern bioldgiai
kutatasokban, el@szor a genomika tudomanyarol kell széolnunk néhany szot. Genomnak nevez-
ziik egy élglény DNS-allomanyat, amely — legalabbis jelenlegi tudasunk szerint — az 6rékélhetd
informécié legnagyobb részét hordozza; a genomika pedig a biolégia rohamosan fejl§ds 4j terii-
lete, amely a genomot egészében, nem csak az egyes gének szintjén vizsgéilja. Nem lehet olyan

természettudomanyos diszciplinit emliteni, ahonnan ne kdlcsénozne eszkozoket és modszereket,



ideértve a fizikat, matematikat, informatikat, kémiat, stb. A tudoményag térténetének ismerte-
tésétsl most eltekintiink (emlithetnénk példaul a Human Genome Projectet), helyette a jelenre
Osszpontositva az utobbi egy-két évtizedben felmeriils problémakat ismertetjiik.

A XX. szazad utolsé negyedében szamos biolégiai eljaras latott napvildgot, amelyek méara
hatalmas mennyiségi informéaci6 felhalmozddasdhoz vezettek. A korszerd szekvendlasi, genotipi-
zalasi, génexpresszios, stb. modszerek az évek sordn egyre olcsébba és olcsébbé valtak, az altaluk
Shermelt” adatok pedig ember szamaéra kezelhetetlen méreteket 6ltéttek. Ez a tendencia hivta
életre a bioinformatika tudoméanyat, amelynek célja a kutatas tAmogatasa az adatok elemzésével,

adatbazisok fenntartdsaval, (j médszerek kifejlesztésével.

1.2. Nagy ateresztSképességii mdédszerek: a génhalaszat

Az elektronika teriiletén megfogalmazott Moore-térvény az egy chip-en elhelyezhetd tran-
zisztorok szamara vonatkozott, azonban a szamitas és adattirolds més teriiletein is hasonlé
torvényeket fogalmaztak meg, amelyek a csikszélesség csokkenéséhez legfeljebb igen attétele-
sen kapcsolodnak. Az informaciofeldolgozas és adattéarolas fejlédését kihasznalva szinte minden
tudomanyteriileten a méréstechnika is hasonlé iitemben fejlédétt, az asztrofizikatol, nuklearis
fizikatol, idGjaraselérejelzés és a klimavaltozas kutatasatol kiindulva a molekularis biologiaig. A
molekuléris biologiai méréstechnikak esetében a Carlson-térvények a biologiai szekvencidk meg-
hatarozasara, generalasara, de akar fehérjék térszerkezetének a meghatarozasara is exponencialis
jelleget allapitottak meg. A méréstechnikak, adattarolasi és elemzési modszerek gyors fejlédése
az orvosbiolégia teriiletén egy tudoméanyelméleti szempontbél is forradalmi megkdzelitést tett
lehetdvé, a hipotézismentes kutatasi paradigmat. A hipotézismentes kutatési paradigma az omi-
kai megkozelitésen alapul, amely egy adott teriilet entitdsainak (genomika-gének, proteomika-
fehérjek, stb.) egyiittes vizsgalatat teszi lehet6vé, eltérGen a hipotézisek alapjan generalt ki-
sérlettervezéstdl és adatgytjtéstsl. Az 1j megkdzelitéshez kapcesoldédo, nagy ateresztéképességii
biolégiai eljarasokra vonatkozik a népszerii szakszleng kifejezés, a ,génhaliszat”.

A hipotézismentes kutatasi megkozelités legfébb kihivasa az adatelemzés eredményeinek ér-
telmezése maradt. Az 0j paradgima és az omikai megkozelités mellett egy harmadik, tudoméany-
elméleti szemponthdl is ismét unikalis hozzajarulédsa az orvosbiolégia kutatédsoknak a kapcsolt
omikai szinteknek a vizsgalata. A genetikai, epigenetikai, transzkriptomikai, proteomikai, me-
tabolomikai, lipidomikai, fenomikai (fenotipusok) szintek egymaéssal kapcsolt értelmezése egy 1j

adat- és tudésintegraciés kihivast jelent.

1.3. Fzi6és mdédszerek az orvosbiolégiai kutatasokban

A normativ adat- és tudasintegracio kérdése a helyes kivetkeztetés, és azon beliil az indukcié
évezredes problémakoreihez tartozik. A Jacob Bernoulli-t6l, Thomas Bayes-t6l eredeztett szub-

jektiv értelmezést valdsziniiségi megkozelités az a priori hiedelmek és a megfigyelések normativ



kombinalédsara adott megoldist. Ez a faziés modszer a bayesi dontéselmélet és a bayes sta-
tisztika alapjat is jelenti, azonban az elméleti egyszertisége ellenére komplex modellek esetében
analitikusan nem kezelhet6 megoldasokhoz vezet, amelyek nagy szamitasigényt szimuldcidkat
igényelnek. Ennek megfelelen a bayesi tudéasintegracidos megkozelitések csupan az utébbi két
évtizedben lettek egyre népszertibbek. Alapjukat az elérhetd hattértudas a priori modelloszté-
lyok feletti eloszlasokban valé reprezentalasa jelenti, amelyet az adatok segitségével a posteriori
eloszlasok konstrudlasara vagy akir kozvetlen médon maximédlis hasznossagt akciok meghaté-
rozaséra hasznalunk fel. A bayesi tudasfuzi6 {6 kihivisa az informélis a priori ismeretek transz-
formalasa formélis logikai (kvalitativ) szintre, ami modellosztélyokat hatdroz meg és formaélis
kvantitativ szintre, ami egyes modellosztalyokon beliil a priori paramétereloszlasokat hataroz
meg. Az a priori informéciok felhasznélasa kiiléndsen fontosnak tiint a komplex modellek, pél-
daul a génszabélyozasi halozatok teriiletén. A transzformacié nehézsége miatt azonban az egyes
orvosbioldgiai teriileteken specialis, ad hoc fuzids megkozelitések alakultak ki.

A dolgozatban kévetett modszerhez nagyon hasonlé formalizéciora vezetett az expresszios
adatok klaszterezésének vizsgalata heterogén informacidforrasok felhasznalasiaval. Mivel a klasz-
terezési algoritmusok nagy része csak a hasonlésagi méatrixokon alapul, ezért haromféle fuziot

kiilonboztethetiink meg (1.4bra):
1. ,korai” vagy adatalapid, amikor az adatvektorokat konkatenaljuk,
2. koztes” vagy hasonlosdgi mdtriz alapi, amikor hasonlésagi matrixokat kombinalunk,

3. ,késdi” vagy klaszteralapi, amikor az egyes informacioforrasok alapjan 1étrejové klasztere-

zési eredményeket kombinaljuk.

A klaszterezésben megfogalmazott hasonlésagi matrixokon alapuléd standardizalés és az erre
épiil6 fuziés kutatasok alapjan a prediktiv vonalon is egy nagyon hasonl6é standardizalasi és
formalizalasi javaslat fogalmazodott meg 2004-ben, ami a szupportvektor-gépeken alapult [4]. A
kernel moédszerek hasznélata a prediktiv vonalon is lehet6vé tette a haromféle faziét: az adat-
vektorok, a kernelmatrixok és az eredményiil kiad6doé prediktorok kombinaldséval, ami egyfajta
modellatlagolasi vagy akar ,Mixture of Experts” keretben is formalizdlhato.

Az adat- és tudasfuzios kutatasokban egy kivetkezd korszakot egy 1j feladat, a génprioriti-
z4las megjelenése hozta, ami a kordbbi halézati és klaszterezési megkozelitéseknek egy jelentds
egyszerisitése. A génprioritizalas egy sorrendi tanulasi feladat, amit nagyban motivalt a szabad-
szoveges keres6gépek miikodesének egyszeriisége (pl. PageRank). Leegyszertsitve a feladat adott
,pozitiv’ mintidkhoz megkeresni a leginkabb kapcsolodokat a felcimkézetlenek koziil, koherensen
felhasznéalva az Osszes lehetséges adatforrast. Az egyes informaciéforrasok alapjan térténd sor-
rendezések naiv fuzioja mellett egy elméleti megkozelités a sorrendek statisztikdjan alapult (2.
abra) [5].

A komolyabb attorést jelents, a klaszterezési, majd a prediktiv megkozelitésben is sikeres
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1. 4bra. A klaszterezés teriiletén megfogalmazott adatfizios eljaré-
sok. A korai médszer a konkatenalt adatvektorok hasonlésigi mat-
rixa alapjan klaszterez, a koztes az egyes informaciéforrasok adat-
vektorainak hasonldségi métrixait kombindlja. A kés6i modszer 1é-

nyege a forrdsok kiilon-kiilon térténd klaszterezése uténi fuzio.

Ismert gének leirasai
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2. 4bra. A sorrendi fuzio, amelynek lényege a forrasok alapjan ki-

szdmitott sorrendek egyesitése naiv vagy statisztikai moédszerekkel.
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Globélis sorrend SVM (MKL)

3. 4bra. Kernel fazi6, ahol hasonlésigi matrixokat kombinalunk,
majd az SVM-probléma megoldasa utan hipersikt6l vald tavolsag

alapjan prioritizalunk.

hasonlosagi matrix-alapa faziot a prioritizalasi feladatra is sikerrel adaptélték [6]. Ennek vazlatat
a 3. dbra mutatja.

A kernel fuzié — vagy Multiple Kernel Learning — legfébb elénye a heterogén adatok standar-
dizalasa, illetve egy jelenleg még nem kellGen felismert tulajdonsiga, hogy adott kérdés alapjan,
a kérdés informaciotartalmara tamaszkodva képes elvégezni a faziot, azaz a globalis fuzi6 helyett
valaszthatunk egy ,intelligens”, kisebb tanulé adathalmazt. Ez a lekérdezés specifikus fizi6 le-
hetévé teszi, hogy a megadott mintdk akar ismeretlen Ssszetartozasanak médja kiemeljen egyes,
az adott lekérdezés szemponjtabol fontos informécidforrasokat, amire a 4. fejezetben mutatunk

példat.

1.4. A GPU, mint lehet&ség

A szamitastechnikai iparban régdta ismert, hogy a jelenlegi gyartastechnologia igencsak ko-
zeledik fizikai korlataihoz, azaz a Moore-térvény érvényességének is lassan a hatarara jutunk. A
tranzisztorok szamanak novelése, a csikszélesség csokkentése egyre nagyobb és nagyobb nehéz-
ségekbe titkozik, ahogy az elméleti hatarhoz kozelediink. A hardvergyartok a névekvé nyomasra
valaszolva szdmos stratégiat fogalmaztak meg. Kézenfekvs a processzormagok szamanak nove-
lése, amely jelenleg is az egyik uralkodé trend a piacon. Ettél eltérd megkozelités a specializalt
feldolgozodegységek hasznélata; ide sorolhatok a kiilonb6z6 vektorprocesszorok, vagy akir a még
gyerekcip6ben jaréd, emberi neuronhalézat elvén miik6dé CNN-chipek. Napjaink egyik leginten-
zivebben kutatott teriilete az tin. heterogén feldolgozas, amelynek jelentGségét az utobbi néhany
évben ismerték fel. Ennek alapja, hogy adott platformon egyszerre miikédhetnek altalanos és
specidlis feldolgozdegységek, igy a megfelel§ feladatokra rendelkezésre all az 6sszehasonlithatat-
lanul gyorsabb eszkoz is.

A fenti paradigmat alkalmazzuk a GPU éltalanos programozasa (GPGPU) soran. Nagy els-
nye, hogy a hagyoményos CPU-khoz képest nagysidgrendekkel gyorsabb (megfelel§ feladatokra



akar szazszoros sebességnovekedést is elérhetiink); a szamitogépes jatékok széleskori elterjedése
pedig erds piacot és folyamatos intenziv fejlesztést biztosit. Hatranyai kézé tartozik, hogy a
hatékonyan végrehajthatoé szamitasok kore korlatozott — nagy mértékben(!) parhuzamosithato
algoritmusok szilikségesek —, valamint az eszkozzel folytatott kommunikicié nagyrészt a lassii
PCI-buszon zajlik. E dolgozat alapjat az a felismerés adja, hogy az SVM (MKL) modszer soran
alkalmazott vektormitiveletek igen j6l parhuzamosithatok, igy lehetséges a kernel fuziés génprio-

ritizalas GPU-ra valé implementécidja.

1.5. Célkitizés

A fentiek ismeretében megfogalmazhatjuk a jelen munka alapvetd céljat, amely az altalanos
Multiple Kernel Learning médszer megvaldsitasa GPU-ra, valamint genomikai, farmakologiai

alkalmazhatosdgénak vizsgalata.
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2. A kernel fazié és az SMO algoritmus

A heterogén informaciéforrasok fuzidjanak egyik modern megkozelitése a Multiple Kernel
Learning, amely az utébbi 5-6 év egyik intenziven kutatott kérdése. A modszer a gépi tanulas
teriiletén népszertd szupportvektor-gépek (SVM) egy kiterjesztése, amely arra keresi a vélaszt,
hogy hogyan lehet t&bb kernel matrix alapjin, egyetlen feladat megoldasaval megallapitani az
optimalis szeparaldé hipersikot és az egyes kernelekhez tartozé stulyokat. Erre szdmos formalizé-
ci6 sziiletett, am a legmodernebbeknek is kozds gyenge pontja, hogy a duél célfliggvény nem
differencidlhato, igy a hagyomanyos SVM-nél bevilt algoritmusok egyaltalan nem voltak hasz-
nalhatok |7, 8], vagy csak a szamitasigényes Moreau-Yosida regularizaci6 alkalmazasa utan [9].
Erre a problémara talalt megoldast egy 4j modszer [10], amelynek gyakorlati alkalmazasat egy
1j teriileten, az egyosztalyos prioritizalasi feladatban vizsgéljuk meg. A kernel modszereket és a
hozzédjuk kapcsolodd altaldnos matematikai fogalmakat ismertnek tételezziik fel, amelyek t6bb
attekintésben is megtalalhatok [11, 12].

A 2.1 alfejezetben els6ként részletesen ismertetjiik az SMO-MKL levezetését, a késSbb is-
mertetett implementéaciokhoz atdolgozva az eredeti levezetést [10]. A 2.2 alfejezetben leirjuk
a probléma tjszerd megfogalmazasa altal lehetségessé valt SMO megkozelités alkalmazéasat. A
2.3 alfejezetben a bizonytalan heterogén informacioforrasok fizioja kapcesén optimalisan telje-
sit6 specialis Lp, p = 2 esetet foglaljuk dssze, amely analitikusan kezelhetG. A 2.4 alfejezetben a
prioritizalasi problémékban fontos, egyosztalyos feladatra torténd alkalmazast kézoljiik. Végiil a

2.5 alfejezetben a prioritizalasban torténd alkalmazés képleteit Gsszegezziik.

2.1. Lp regularizalt MKL

Legyen adott k darab kernel matrix a megfelel6 ®; kernel fiiggvényekkel és dj silyokkal.
A Multiple Kernel Learning (MKL) probléma megfelel egy, a konkatenélt v/dy®y(x;) vektorok
altal meghatarozott feature térben megoldandé SVM probléménak. Ennélfogva a primal feladat

igy irhato:
2
min =3 wlw +CZ§-+3 > ,, (1)
wb,.d Qkkk il2kk
sty (Z Vdrwy, o (x) +b> >1-¢
k

£20, d=>0,

ahol — a kor&dbbi moédszerekkel szemben — a regularizdld faktor része a célfiiggvénynek, A pedig

az egyensiilyt reprezentalja a kernel stilyok és a regularizacié kozott. A célfiiggvény konvexszé
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tehetd, ha wy, helyére \/djwy-t helyettesitiink.
2
) 1 w,{wk A P
- N A 2
da TS (Sa) ?
sty (Zw&bk(mmb) >1-¢
k

€>0,d>0.

A primal feladat Lagrange-fiiggvénye a kivetkezd:
2
1 wg'wk A » P
Llw,b& daf) = 3 Zk: ot Zij(c — Bi)éi+ 5 (ij & (3)

- o [yi (Z wy, G (;) + b) —1+4¢
i k
A (3) fuggvényt w, b és & szerint derivalva az alabbi Gsszefiiggésekhez jutunk:
Vwl = Y Dk > iy Prlwi) =0
5 K
Wy
= ;dk = ;ai?/igq)k(mi) (4)

ob -

:>Zaiyz—0 (5)
oL

=>0<a<C. (6)

Jeldlje Qi a k-adik kernel matrix cimkézett valtozatat, azaz

Ki(i,j) = (x(x:)T (Px(z5))
Qr(i,j) = viyiKi(i, 7). (7)

A (4), (5), (6) és (7) Osszefliggéseket a célfiiggvénybe visszahelyettesitve az alabbi nyeregpont-
problémat kapjuk:

2
. 1 T T A D P
min max —2§kzdka Qra+1 a+§ <§k:dk (8)
s.t. d>0, 0<a<CC, yTa:O.

A kernel sulyok eliminaldsahoz ismét vessziik a feladat Lagrange-fliggvényét:

2
1 A P
Lid,e,v) = — 5 > dra"Qra+1Ta+ 5 <Z di) = Vel (9)
B k k
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d szerint derivalva:

oL 1 A
— 5’ Q-+ 5

2
= P (Ta) s
- (zdg> 1 (jeTaa ). (10
k k

Célunk, hogy a (10) egyenlet jobb oldalan 1év§ dj tagot eliminaljuk. Legyen
1 1

—+-=1 11
i (11)

'B\I\D

Igy (10) az alabbi formaban irhato:

(zk:cﬁ);:i' Zk: < TQka+w>

AL

o] (24)

A jobb oldalon minden tag bevihets az 1/p hatvanykitevs ald, igy

(£ - [tzeiwanss

(oerem) (29 |

melyb6l d? = dy.d?~" felhasznalasaval:

dy = % @aTQka + w) (Z i < o’ Qe +%>> (Z dz)
k

Mindent az 1/p hatvanyra emelve és a (11) egyenldséget is felhasznalva, valamint a jobb oldal

Q=

3 =

utolséd tagjaval leosztva:

d;ﬁ (Z di) = % <;01TQI¢OC +’yk> (Z dy, ( o’ Qra +’Yk>> .
%

Melybél d,i/ 7 _val valo osztéssal és a tagok Osszevonasaval:

(Si) 4 (S (o) )

Végiil (11)-t alkalmazva és négyzetre emelve megkapjuk a regularizalé tagra vonatkozd Gssze-

<Z di) = % (Z (;aTQka +7k> q) N (12)
P p
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A (9) Lagrange-fiiggvény tovabb alakithato az alabbi modon:

L(d,o,y)=1Ta — de ( o’ Qra —|—’yk) % (de> . (13)

Melybdl a (10) és (12) egyenletek alapjan

) ’
L(d,a,vy) = lTa—Q(zk:d£>
= 17 ! L7 2% 14
= 04—ﬁ Z(za Qka+’yk> . (14)

Mivel v, >0, ofQra >0 = ~, =0, azaz v, értéke akkor optimalis, ha egyenls nullaval.
Igy végiil eljutottunk a dual feladathoz:

2
1 q
T T q
max D(a)=1 - (Zk: (o Qrar) ) (15)
s.t. 0<a<(C, ya=0, —-+-=1

A kernel sulyok szdmolasahoz felhasznaljuk (10) és (12) ekvivalencidjat.

2
q

(Sa) - S uarae ks (S e (5
k k k

A (11) osszefiiggés alapjan:

Pastan = e (Teoer) (e

wM

’ﬂ

O

o

L
v
Q=

k
dp = % (a TQka (2}; TQk:Of)q> p (2}; (aTQkOf)q) ‘1
dy = % (Zk:( TQra) )q ' TQka)% (17)

2.2. Az SMO algoritmus

Az SMO (Sequential Minimal Optimization) az tn. coordinate ascent algoritmusok kozé
tartozik. Els6ként Platt javasolta a memoria- és szadmitasigényes numerikus moédszerek alterna-
tivajaként [2]. Lényege, hogy iterativ modon, egyszerre mindig csak két Lagrange-multiplikatort
optimalizal (mig a tobbit fixen tartja), azaz a eredeti problémat minimalis méreti, analitiku-
san megoldhato szub-problémakra bontja szét, kikeriilve ezzel a QP-solver alkalmazésat (meg-
jegyzendd, hogy ez SVM-re vonatkozik; jelen esetben az analitikus megoldas csak L2 esetében

lehetséges, egyébként a Newton-Raphson modszer valt be). A szub-problémak minimalis mérete
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a kényszerfeltételekbdl ered, legkevesebb két multiplikator sziikséges ugyanis ahhoz, hogy ezeket
tiszteletben tartsuk a megoldas soran. Ismét felirjuk a duél problémat:

q

max D(a) =1Ta - SL)\ (Z (aTQka)q>

k

1 1
s.t. 0<a<C, yla=0, —4+-=1
p q

Legyen a két Lagrange-multiplikator «; és a;, a tobbi indexet jelolje N, azaz M = {1,2,...,[}, N =
M\ {i,j}. Ekkor a dual feladat igy irhato:

max wo; + aj — 7)\ |:Z < [ a; } Qku kaj o

R 8 Qrij  Qujj o

k

(SRS

q
+ Qrinana; + ijNaNaj> }
1 1
s.t. 0<aj0; <C, vy +yjoj=c, —+—-=1
b q

Legyenek az 1j értékek o; <= a; +A,  «a; < aj+sA, ahol s = —y;y;. Ekkor A* igy szadmolhato:

1 i ij o + A
A* — argmaxA+sA—[Z<[ai+A Oéj—i-sA}[Qk Qkij
A 8A L Qkij Qujj aj + sA
a2
q
+ Qrinan (o + A) + Qrjnan(a; + sA)) }
1 1
s.t. L<A<U =4-=1,
p q
AZaZ:
1 a3
A* = arg max (1+s)A—— Z apA% + 20, A + ¢, ! (18)
A 8A -
ar = Qri; + Qrjj + 25Qkij
by = a’ (Qrint + sQrjm)
C = aTQka
1 1
st. L<A<U =~+-=1.
p q

A lehetséges értékeinek halmaza alulrol és feliilrsl korlatos a 0 < o < C és yTa = 0 kény-
szerfeltételekbsl kovetkezGen. Elgbbi miatt a két multiplikator egy ,,dobozban” (box constraint),

utobbi miatt egy egyenesen (line constraint) helyezkedik el. A hatarok igy alakulnak:

I— max( —o;, —aj), has=1
max( — o, 5 —C), has=-1

U—{ min(C — a;,C —«aj), has=1

min(C — a;, ), has=-1
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A tartoményon kiviilre es6 értékei esetében az algoritmus vagast alkalmaz.

A hatékonysag szempontjabol kritikus, hogy minden iteraciéban olyan multiplikadtorokat va-
lasszunk, amelyekkel a legnagyobbat 1éphetiink a megoldas felé (working set selection). Az egyik
legelterjedtebb modszer Lin WSS2 algoritmusa [13], amelyhez sziikséges a célfiiggvény gradi-
ensének és Hesse-matrixanak kiszamitasa. Felhasznaljuk, hogy a (16) egyenl@ség ismeretében a

célfiiggvényt igy is irhatjuk:
1
D(a) =1Ta — 5 Ek dra’ Qra.

A gradiens igy szamolhato:

VoD =1- Z diQrox.
k
A Hesse-matrix:

V3D = —§ (drQr + Vady - Qrar)
k
2
q

= —-Q- Z Va % (Z (OéTQkOé)q> (aTQkOé)q_l Qra
k k

- 052 (1) (Z (aT@wY’)z—Q'q- (a7 Q)"

k

2. Qe (OéTQkOé)qil “Qra+ (g —1) (OéTQka)qiz ‘2 Qra

. (Z (aTQka)q> . - Qro

k

2_9
= —-Q- %Z (2—9q) (OéTQka)Qq_Q (Z (aTQka)q>
k

k

2

_9 4

+(g-1) (o’ Qra)" (Z <aTQka)q> (@) (Qrex),
k

ahol ismét felhasznaltuk a (11) Osszefiiggést. Lathato, hogy a kernelekbdl egyszerre mindossze

két oszlop, illetve a diagonalis taroldsa sziikséges, {gy a memoriaigény toredékére csokken.

2.3. Kiterjesztés biolégiai problémakra

Altaldnossagban elmondhato6, hogy minél alacsonyabbnak véalasztjuk p értékét, annal ritkdbb
kernelkombinéci6hoz jutunk, azaz pl. p = 1 esetén kevés sily kap magas értéket, mig a tébbi
nullat vagy kozel nullat. Ez hasznos, ha nagyszam kernellel dolgozunk, amelyek koziil a ,legjob-
bakat” szeretnénk kivilasztani, elénytelen viszont biolégiai problémak esetében; itt rendszerint
kevés, gondosan kivéalasztott kernelrsl van szd, melyek mindegyike fontos informéciot hordoz.

[14] azt talalta, hogy az L2-MKL szignifikdnsan jobban teljesitett a sparse modszereknél mind
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hatékonysag, mind predikciés teljesitmény tekintetében. Ennek megfel6len a dudl probléma igy

moédosul:
1
max D(a)=1Ta - 3\ § (ozTQka)z (19)
. 11
s.t. 0<a<C, ya=0 -—-—+4+-=1,
p q
a (17) egyenlet alapjan a kernel sulyok:
1 T
dk = ﬁ zk:a Qka (20)
(18) pedig:
A* = arg max (1+s)A— — Z ap A + 20, A + ¢, (21)
A 8\ -

ar = Qrii + Qrjj + 25Qki;
by = o' (Qring + 5Qujn)
Cr = aTQka

1 1
st. L<A<U -+-=1
p q
A gradiens valtozatlanul igy szamolhato:

VaD =1-> dQia, (22)
k

mig a Hesse-méatrix:

VQD_—Q——ZQka (Qra). (23)

Lathato, hogy (21) analitikusan megoldhato, ugyanis derivalas valamint a négyzetes tag kifejtése

utan az alabbi egyenletet kapjuk:

14+s—— Z ( kAS +3- 4a1€bkA2 + 2 (2axck + 4bi)A + 4bkck> =0,

ahol a konstans cz tag kiesett, A* pedig a harmadfoku egyenletek megoldoképletével megtalal-
hato. AY egyiitthatoja itt:

1 T
1+S—2/\§k:bk0k = 1——dea Qrim + 5 — /\zk:dk's'“ Qrjim

= VaD;+ sVaDJ,

ahol felhasznaltuk a (20) és (22) sszefiiggéseket.
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2.4. Kiterjesztés egyosztalyos prioritizaciéra

Az eddigiekben leirtak a kétosztalyos (illetve kevés modositassal a tobbosztalyos) MKL-
re vonatkoztak, ennek miikddéséhez ,pozitiv’ és ,negativ”’ tanitomintak egyarant sziikségesek.
Biolégiai problémék esetében ez a megoldas gyakran nem célravezets. Képzeljiik el példaul,
hogy adott gének — pl. az asthma patogenezisében szerepet jatszo6 jelatviteli utvonalak génjei —
ismeretében probalunk tovabbi, eddig ismeretlen, ide kapcsol6dé genetikai tényezbket felderiteni.
Fzeket a tényezéket nem sorolhatjuk egyontetiien az y = —1 osztalyba, mivel mindegyik a maga
egyéni modjan ,negativ’.

A fenti feladat megoldasara alkalmas az egyosztalyos (one-class) SVM, melyet el6szor Schol-
kopf javasolt [15]. A levezetés nem kiilonbozik az eddigiekben leirtaktol, igy ettdl eltekintiink,

és csak a végeredményt kozoljilkk. MKL esetén a primal probléma:

2
. 1 wi wg, 1 A P
- _ il 42 P
i, T e ey (D)
st Y wigr() >p—&
k

€>0,d>0, i=12,..,1

A dual:

k

2

1 q

_ 4T, * T q

max Da)=1« o (Z (o Qrar) )
st. 0<a<l, 1Ta=uv, -+-=1

p

Itt — a kordbbiaktol eltéréen — az osztalyokrol nincs informéciénk, csak egyetlen tanitéhalmazt

sziikséges megadni.

2.5. Kernel alapi prioritizacio

Az optimalis szeparald hipersik kiszamitdsa utdn a tovabbi adatpontok (pl. gének) sorren-

dezhettk a hipersiktol valo tavolsaguk alapjan. (4)-bél tudjuk, hogy
Y wp = iy Y dp®p(),
k % k

igy a z adatpont score-ja a kovetkezéképpen szdmolhaté:

_ 2k wiop(z) +b Y iy Yoy deKp(ws,2) + b

[wll Bl VS didTQra

f(2)

illetve egyosztalyos esetben:

_ i) dkKi(xi, 2) — p

vV Zk dkaTQkOf ’

f(z)
ahol Kj(x;,2) = (¢n(x:))T (¢r(2)).
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3. Az SMO-MKL alapu fGzi6 GPU-s implementaciéja

3.1. Az OpenCL keretrendszer

Az OpenCL eredetileg egy Apple altal kifejlesztett nyilt szabvany, amelyet a Khronos group
tart karban, csakigy, mint a jol ismert OpenGL-t [16]. Célja, hogy a heterogén platformokon
zajlo, altalanos céli parhuzamos programozis szamaéra egy egységes keretrendszert nytjtson,
amely megkdnnyiti a — f6leg, de nem kizarélag — teljesitmény-orientalt alkalmazasok fejlesztését.
Az 1.1-es specifikacié 2010. junius 14-ére késziilt el, szamos nagy- és kisebb véllalat tamogata-
saval (AMD, NVIDIA, Intel, stb.). Az alabbiakban egy révid attekintés kovetkezik az OpenCL
architektirarol, elsGsorban AMD szemszogbdl, mivel a jelen munka AMD grafikus processzorok

felhasznélasaval késziilt. Az architektura az alabbi négy modellel irhato le:
e Platform modell
e Végrehajtasi (execution) modell
e Memoria modell

e Programozasi modell

3.1.1. A platform modell és az AMD (ATI) GPU-k architektaraja

A modell alapjat a host és a hozzé kapcsolodé eszkozok (devices) képzik. A host-on fut az
OpenCL alkalmazés, amely parancsokat (command) ad az eszkznek — jelen esetben a GPU-nak,
illetve maganak a CPU-nak. Az eszkdzben szamitési egységek (compute unit) talalhatok, ame-
lyek GPU esetében megfelelnek a SIMD egységeknek, CPU esetén az egyes magoknak. A SIMD
egységek (Single Instruction, Multiple Data) tovabb bonthatok tn. stream magokra (stream
core), amelyek mindegyike egy VLIW-5 (very long instruction word) architekturara épiilg fel-
dolgozbdegységet rejt. A 4. dbran lathato az ATI Radeon HD 5870 felépitése, az altalunk hasznalt

eszk6z0k adatai a kovetkezs alfejezetben megtalalhatok.

3.1.2. A végrehajtasi modell

Két részre oszthato: a host alkalmazasra, és az eszkozon futo, an. kernelekre. A nevek sze-
rencsétlen iitkdzése miatt ebben a munkaban a kernel kifejezést tovabbra is a matematikai ér-
telemben hasznaljuk, az eszkozon futd fliggvényekre az OpenCL fiiggvény megnevezést fogjuk
alkalmazni. Mikor a host alkalmazas egy OpenCL fliggvényt kivan futtatni, elkiildi az eszkéznek
a megfelel6 parancsot (fliggvény, paraméterek, stb.), kiegészitve a programozo éaltal megadott
index térre vonatkoz6 informaciokkal, azaz meghatarozza, hany példanyban és milyen elrende-
zésben fog futni a fiiggvény. A fiiggvény egy futd példanyat nevezziik munkaegységnek (work

item), adott mennyiségii, azonos szamitasi egységen fut6 munkaegységeket munkacsoportnak
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4. abra. A Cypress architektara (HD5850 és HD5870) [1]

(work group, altalaban 64 vagy 256 egység). Egy munkaegyseég egy stream magon fut, ami a
parhuzamos feldolgozas két szintjét jelenti: egyrészt tobb stream magon folyik egyszerre a szé-
mitas, mésrészt a VLIWDS architektiira eredményeképp tn. utasitasszintd parhuzamossag is jelen
van (4 lebegGpontos + 1 specidlis miivelet, pl. sin, exp). Az egyszerre végrehajtodoé munkaegy-
ségek blokkjat wavefront-nak nevezik, azonos wavefront munkaegységei koziil 4 darab sorakozik
fel (pipeline) egy stream magra. Ez a memoria latencidjanak elrejtéseét szolgalja; amig egy mun-

kaegység az adatokra var, egy masik hasznalhatja a feldolgozoegységet helyette.

3.1.3. A memoria modell

Négy kiilonb6zd memoriatipust kiilonitenek el: privat, lokalis, globélis, konstans. A privat
memoria a leggyorsabb, a munkaegység sajatja, gyakorlatban egy regiszter. A lokalis memoria
a SIMD egység on-chip meméiraja, a munkacsoport tagjai dltal megosztott. Leglassabb, viszont
legnagyobb méretd a globalis memoria, amely minden munkaegység altal elérhetd, illetve a host

alkalmazas is ide tud irni. A konstans memoria a kis mérett, nem valtozo adatok gyorsitotarazott
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tarolasara szolgdl. Specidlis az un. textura (kép) memoria, amelyr6l most nem beszéliink, az

érdekléds olvasot az AMD leirdséhoz iranyitjuk [1].

3.1.4. A programozasi modell

Az OpenCL programozasi modell tdmogatja az adatparhuzamos (SIMD) és feladatpéarhuza-
mos végrehajtést; utébbirdl itt nem beszéliink. A kérnyezetet, amelyben az OpenCL fliggvények
és memoria-operaciok futnak, kontextusnak (context) nevezziik, amely magéaban foglalja a host-
ot, az eszkozoket és ezek memoridjat és a parancssort (command queue). Az OpenCL fliggvények
létrehozasahoz elgszor az OpenCL programokat kell megirni, amelyek tartalmazhatnak hagyomé-
nyos fiiggvényeket is. Mindehhez egy kiterjesztett C nyelvet lehet hasznalni, majd a programot a
host alkalmazas futasa kozben leforditja a megadott eszkozre (JIT, just-in-time compilation). A
kész binarisb6l hozhatok létre az OpenCL fiiggvények, majd ezek felsorakoztathatok a parancs-

sorba, csaktgy, mint a kiilonb6z6 memoria-operaciok.

3.2. Felhasznalt eszk6zok

A fejlesztést Ubuntu 11.04 és Windows 7 operaciés rendszereken végeztiik. A rendszer az
alabbi forditokkal (biztosan) kompatibilis: gee 4.4.5, msvel0. A fejlesztés soran az AMD APP
SDK 2.4-es verzidjat hasznaltuk. A felhasznalt eszkézok adatai az alabbi tablazatban lathatok:

Tipus ATI Radeon ATI Radeon Intel Core i5
HD5470 HD5850 430M

Orajel 750 MHz 725 MHz 2,26 GHz

SIMD egységek 2 18 4 (HyperThreading)

Stream magok 16 288 -

Munkaegységek 80 1440 -

Maximalis GFLOPS 120 2088 18,08

Globélis memoria méret 1 GB 2 GB 3 GB (host meméria)

Globalis memoria savszél 25,6 GB/s 128 GB/s 8 GB/s (host memoria)

Lokélis memoria/SIMD 32 kB 32 kB -

2. tablazat. Hardveradatok

3.3. A rendszer felépitése

A tervezés soran alapvetd szempont volt a hatékonysag és a megfelels teljesitmény biztosi-
tasa; nem elhanyagolhat6 azonban a karbantartas és a kiterjeszthetség kérdése sem. A korszert
C++ irdnyzatoknak megfelelGen az Gin. policy-alaptu tervezés mellett dontottiink, amelyet elGszor
Alexandrescu javasolt [17]|. Ez azt jelenti, hogy az osztalyhierarchidkat, virtualis fiiggvényhiva-

sokat hasznalé objektumorientdlt programozas helyett a generikus programozés elveit kovetve
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kis ,policy” osztalyokat hozunk létre, majd ezeket forditasi id6ben, az igényeknek megfelelGen
Osszekapcsolva alakul ki a végleges kod. Ez egyrészt az Gjrafelhasznalast és az egyszert bévitést
segiti, masrészt a gyakorlatban gyorsabbnak bizonyult a klasszikus objektumorientalt megolda-
soknal [17]. Tovabbi elénye a letisztult, felhasznalobarat feliilet, amelynek segitségével egy-egy
tanulasi feladat 8-10 sornyi kdéddal megvaldsithaté. Hatranyai kézott emlithetd a hosszabb for-
ditasi id6, hiszen ekkor jonnek létre a konkrét osztalyok a kiilénbo6zd policy-k Osszeftizésével, és
a metaprogramok is ekkor futnak le. Tovabbi hatrany, hogy a binaris mérete névekszik, illetve
egyes forditok (pl. clang 2.9) még nem képesek értelmezni az igy megirt kodot.

Az OpenCL eszkozokkel valo kommunikaciét az Engine osztéaly végzi. Feladata a platformok,
eszkozok és a parancssor kezelése, az eszkézon futd binarisok létrehozéasa, sikertelen forditas ese-
tén a naplo lekérése, a hibakodok leforditasa, illetve az OpenCL munkacsoportok szdmanak és
fer sablonosztalyon keresztiil lehetséges, amely szamos kényelmi funkciot (fill, host-ra masolas,
stb.) is nyujt. A tipikus felhasznalas soran a fent emlitettek nem sziikségesek, de biztositjuk a
lehetdséget az eszkoz kozvetlen kezelésére (bovités, hibaelharitas, stb.).

A rendszer jelenleg az egy- és kétosztalyos (illetve tébbosztélyos) MKL-t tamogatja. Az SMO
algoritmusnak kdszonhetSen a kernelekbél egyszerre mindossze két oszlop, illetve a diagonélis
tarolasa sziikséges. Fzeket szamolhatjuk a GPU-n, illetve megadhatunk elére kiszamolt matri-
xokat is (pl. gén-gén interakcios matrixok, ahol a vektorialis leirds nem létezik). El6bbi esetben

az alabbi hasonlésagmeértékek /fliggvények tamogatottak:

2
e RBF (Radial Basis Function): K (z;,z;) = ¢l #~ll

Polinomiélis: K(x;,x;) = (p- :BiTiL’j +q)"

Szigmoid: K (x;,x;) = tanh(p- xlz; + q)

Koszinusz: K (z, @) = (x] x;)/ (||| |l;]1)

. 2 2
Tanimoto: K (z;, ;) = (x7 ;) /(Il2il” + [|lz5]|° — =7 z;)

A testreszabas, illetve a kiterjesztés egyik modja bévitmények alkalmazasa, ezeket egy un.
LJbemplate metaprogram” kapcsolja a kernelt reprezentalé osztalyokhoz. A jelenleg rendelkezésre

allé6 bévitmények:

e Adatok permutalisa. Adott entitas-feature matrix esetén minden feature-nek megfelel
oszlopot megpermutalunk, és az igy kapott vektorok alapjan szamitjuk a kernelt. Mivel az
OpenCL keretrendszerben nincs ,,gyari” pszeudorandom-generator, erre a célra a statisz-
tikai szimulaciokban gyakran alkalmazott Mersenne Twistert valésitottuk meg, melyet a

host oldalon generalt pszeudorandom szdmmal hajtunk meg [18].
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Caching poli(ieq File handled Kernel extenﬁion:i
<<policy=> <<policy>> <<policy==> <<policy>>
NoCache || LruCache NoFile NoExtension

Nincs Least Recently Manudlis Nincs
gyorsitotarazas || Used gyorsitatar filekezelés kiterjesztés
— . X
Cache: <<policy=> <<policy=>
KerneICombinaLtion LibSvmFile Full_Kernel
—< Linedris SVMLight Teljes kernel
kernelkombinacid formatum matrix taroldsa
SharedStorage <<policy=> <<policy=>
Megosztott CSV File Permutable
OpenCL bufferek ceinterfaces= €5V formatum Adatok
KernelBase e
-
Kdézds kernel 5
<< S>>
bazisosztaly I?O.Llcy_ .
ContainsMissing
A Hidnyzo ertékek
l kipotlidsa
:_F_i{e_Hz_m_d{e_r; :_F-ife-H;n_d{e-r; TFileHandler a
— | Extensions:] ____,Extensions: !_:_Eft_ens_ien_si ![e<template metaprogram>>
Precomputed_Kerne One_Kerne SVC_Kerne Extension_List
Eldreszamolt Egyosztalyos Kétosztalyos Kiterjesztések

kernel matrix MKl-kernei MEKL-kernel listdja

5. dbra. Kernel osztalydiagram. A Kernel objektumok a métrix osz-
lopait szamoljék, a KernelCombination osztaly az Gsszegzést és a
gyorsitotarazast végzi. A kernelek bévithetsk tetszéleges szamiu bo-
vitménnyel, ez az Extension List template metaprogramon keresz-

til lehetséges. Sziikséges még egy filekezel§ megadésa is.

e Hianyos adatok kezelése. A hianyzé értékeket potolhatjuk egy atlagos hasonlosaggal,
ehhez azonban elGszor az Gsszes érték kiszamitasa sziikséges, amely hatékonysagi kérdéseket
vet fel.

e Teljes kernel kiszamitasa. Kis adatmennyiség esetén elényds lehet a teljes métrix ki-

szamitasa; hatart jelenthet a GPU-n rendelkezésre 4ll6 meméria.

A policy-alapu tervezésnek kiészonhetGen igen konnyti tovabbi bévitményeket irni, illetve a
kernel objektumok kénnyedén testreszabhatok az igényeknek megfelels filekezels és b&vitmények
megadasaval.

A kerneleket a KernelCombination osztély fogja Gssze, amely a linearis kombinécidt reprezen-
talja. Ugyancsak ez az osztaly kezeli a gyorsitétarat, amelyrél részletesebben az optimalizaciok
fejezetben szoélunk. Osszefoglalasként a 5. abran lathato az idevago osztalydiagram.

A megoldast az L2 Solver osztalyok szolgaltatjik, ehhez meg kell adnunk az alkalmazott

SWorking Set Selection” eljarast és a sziikséges paramétereket, név szerint:
o (C vagy v: mint az egyszerd kétosztilyos vagy egyosztalyos SVM-nél,
e c: Konvergencia kiiszob,
e \: Lasd (1) egyenlet és leiras.

A kimenet a Model osztaly egy példanya, amely tartalmazza a megoldéashoz tartozo Lagrange-

multiplikatorokat (pontosabban azok cimkével vett szorzatét), az optimalis silyozéast, a ,bias
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<<policy>> Parameterq

L2 Gradient <]_

L2-norm gradiens <<parameters=>

és Hesse-matrix SolverParams

MKL paraméterek
T m====== lic nu: prec t
Gradient s Gradient: teps: pI:ec t
=<policy=>> <<policy>> +'Laml-3da' rec_t
WsS2 One_WSS2 pret
Working Set SharedStorage Working Set
Selection Megosztott Selection
eljrds OpenCL bufferek eljdrds <<parameters>>
Solutioninfo
Megoldas info
L WSS :i;?;i’;i:;nzalue' rec_t
SVC_L2_Solver One L2_Solver +b: prec t F P
Ketosztalyos Egyosztalyos P g
L2-solver L2-solver tduality gap: prect
- ——— ————
ResTit= - Result ) FileHandlera

Model|  _|Prioritizer[ "~~~

Megoldas Prioritizalo

6. 4bra. Solver osztalydiagram. A solver osztalyok szamitjak ki az
MKL-modellt, ehhez tetszéleges WSS eljaras valaszthato. A Gradi-

ent osztaly feladata a gradiens taroldsa, frissitése és a Hesse-métrix

kiszamitasa. A prioritizdlas bemenete a kiszdmolt MKL-modell.

term” értékét, a szupportvektorok szaméat és a kernelekre vonatkozo adatokat (fliggvény, pa-
raméterezés, a nem nulla multiplikdtorokhoz tartozo training vektorok). Visszaad tovabba egy
SolutionInfo objektumot, amely a megoldas egyéb adatairol téjékoztat (iteraciok, célfiiggvény
értéke, duality gap”). A klasszifikdciohoz illetve prioritizaciohoz sziikséges hipersiktol valo té-

volsdgokat a Prioritizer osztaly szamolja.

3.4. Optimalizacié
3.4.1. A GPU-ra vonatkoz6 optimalizacio

A GPU-ra térténd optimalizacié mas elvek alapjan térténik, mint CPU esetében. Jelen mun-
kédban az elébbire torekedtiink, {gy a kéd lassabban fut CPU-n, mint a nativ szekvencialis kod.

Néhany alapelv és alkalmazasuk:

e Altalaban sziik keresztmetszet az adatok atvitele a grafikus kartyara, ugyanis
ehhez a lassi PCI-buszt kell hasznalni. A probléma kikiiszébolésére megoldasunk mindent
a GPU memoriajaban tarol, ami az esetek legnagyobb részében elegendd. Extrém méretii
training adat (millios nagysagrendd adatpont ezres dimenzioszammal) mostani implemen-

tacionkkal még nem kezelhetd, csak a cstcsmodell HD6990 VGA segitségével.

e Sokkal nagyobb a szamitasi teljesitmény, mint a CPU esetében. Gyakran gyorsabb

ismét kiszdmitani egy részeredményt, mint eltarolni.
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e Masképp miikédnek az elagazasok. Ha egy munkacsoporton beliil az elagazasok diver-
galnak, akkor ezen munkacsoport egységei kétszer futtatjak le a fiiggvényt oly médon, hogy
el6szor az egyik, majd a mésik 4g hajtédik végre. Ennek kdvetkezményeként érdemes ke-
riilni az if-eket. Ha mégis erre van sziikség, akkor célszerii olyan elrendezést vilasztani, hogy
egy munkacsoporton beliil csak az egyik ag fusson (hiszen elég egyetlen ,kakukktojas’, és
maris kétszeresére nyulik a futasids). Rendszertink ezt a beépitett select fliggvénnyel oldja
meg, amely nem hoz létre eldgazast, hanem a kapott logikai érték alapjan, utasitdsszinten
valasztja ki a megfelel6t két érték koziil. Hagyomanyos if-es ciklusra csak a MapReduce

implementacionknél volt sziikség.

e A globalis memoériara vonatkozo elvek: Ajanlott a 128 bites igazitas (alignment)
alkalmazasa, ez gyakorlatban az adatsorok végének kitoltését (padding) jelenti. A savszé-
lesség kihasznélasa akkor optimaélis, ha a szomszédos munkaegységek szomszédos memoria-
cimekhez férnek hozza. Ellenkez§ esetben el6fordulhat, hogy sok munkaegység ugyanazon
a bank-on 1év§ cimet probal elérni, ekkor a hardver szerializalja a hozzaférést. Ugyancsak
akkor optimaélis a kihasznélés, ha egyszerre t6bb értéket (pl. float4 vektorokat) értink el.
Az &ltalunk implementalt fajlkezelgk a tanulé adatokat automatikusan oszlopos (coloumn
major) elrendezésbe olvassak és 128 bitre igazitjak. A fiiggvények float4 és int4 vektorokat

hasznalnak, az oszlopos elrendezés lehetvé teszi a szomszédos (,coalesced”) hozzaférést.

e Az on-chip lokalis meméria hasznalata. Ennek elérése sokkal gyorsabb, mint a globalis
meméridé, igy érdemes a minden munkaegység altal haszndlt kozos adatokat el6szor ide
betdlteni. A munkacsoporthoz tartozé lokalis memoéria mérete azonban egy ponton til az

egyszerre futé csoportok szamat korlatozza. Figyelni kell itt is a bank-titk6zésekre.

e Megfeleld mennyiségii munkat kell adni a munkaegységeknek, igy kevesebb pél-
danyban kell futtatni a fliggvényt, ami csokkenti az inditasnél fellépd id6veszteséget. VI-
SZONT egyuttal megfelel6 mennyiségii munkacsoportot kell inditani, mivel a
memoriaelérések (4-600 orajelciklus!) alatt a varakozo munkacsoport helyett egy masik
tud futni az adott stream magon, igy elegendét felsorakoztatva (,pipeline”) a memoria
latencidja elrejthets. Az egyensily megtalaldsa donté kérdés. A munkacsoportok mérete
idealisan a 64 tobbszorose. Mindebbdl latszik, hogy kritikus a munkacsoportok méretének
és szaménak jo megvalasztasa. Mi az alabbi heurisztikdra hagyatkozunk: legyen a mun-
kacsoportok szama annyi, hogy minden SIMD egységre 4 darab jusson. Ez épp elegendd,
hogy elrejtse a latenciat, azaz az egységet mindig ,lefoglalja”. A méret legyen a lehetd leg-
nagyobb (pl. HD5470: 64, HD5850: 256), a munkat pedig egyenletesen osszuk el a 1étrejove
munkaegységek kozott. CPU esetében legyen mindkét tényezs 1.

e Minél kevesebb regiszter hasznalata. A hasznélt regiszterek szama csokkenti az egy-

szerre futé munkaegységek szaméat, s6t egy ponton til az értékek a globdlis memoridba
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keriilnek, ami hatalmas esést jelent a hatékonysagban.

e Vektormiiveletek hasznalata. Mivel a munkaegyseégek alatt valojaban VLIW5/VLIW4
architektiraju feldolgozéegység huzoédik meg, az utasitasszintd parhuzamossig kihasznala-
sahoz egyszerre tobb elemmel, gyakorlatban gentyped (float4, int4, stb.) vektorokkal ajan-
lott dolgozni. Ebbél a CPU is profital, a fordito itt képes a miiveleteket SSE-utasitasokba
csomagolni. Mivel a fordité6 nem tud ciklusokon keresztiil 6sszevonni miiveleteket, ezért
ajanlott a “loop unrolling”, azaz egy ciklusban t6bb mitvelet elvégzése, kevesebb cikluson

at.

e Tovabbi optimalizaciék. Minden egyes kernel objektum egyedi OpenCL binérist hasz-
nal, amelybe belefordit egyes paramétereket, pl. a tanulé adatmatrix méreteit, igy a fordité
tovabbi optimalizacidkat tud kivitelezni. Ez gondot jelenthet nagyszami kernel esetén,
azonban az L2-normalizacional feltételeztiik, hogy keveset fogunk hasznalni. A jelenleg
még nem tamogatott L1-normalizacional is célszerd a méreteket hasonléképp kezelni, hi-
szen ott jelemzdGen arrél van szd, hogy ugyanarra a tanulé adatmaéatrixra alkalmazunk igen

sok kernel fiiggvényt.

3.4.2. Az algoritmusra vonatkozé optimalizacié

Ot kiilénboz6 gyorsitotarat alkalmazunk az algoritmusban, melyek koziil elssként a két kernel
oszlop gyorsitotarazasat mutatjuk be. Jelenleg az in. LRU (Least Recently Used) modszert alkal-
mazzuk, ugyanis [19] megmutatta, hogy nagyobb eséllyel valasztunk ki ismeét egy multiplikatort
része erre a célra van forditva, de természetesen megadhatunk mas méretet is. Valojaban nem
a kombinalt kernel oszlopait taroljuk, hanem az egyes kernelekét, ezekre ugyanis kiilén-kiilén is
szitkség van (pl. A egyiitthatéinak szdmolasakor). Megjegyzends, hogy a teljesitmény néveke-
dése nem minden feladatnal ugyanakkora; els§sorban az adatoktol fiigg, hogy mennyit nyeriink
ezzel az optimalizacioval.

A t&bbi gyorsitotar a diagonalist (hiszen ez nem véltozik), a gradienst, a Qpc, és az o’ Qo
szorzatokat tartalmazza. Ut6bbi harom oy és aj 0j értékeinek ismeretében hatékonyan frissithetd.
[10] azt talalta, hogy a Hesse-matrix tarolasa tal koltséges, igy ezt mi sem alkalmazzuk.

A megfeleld multiplikatorok kivalasztasdhoz Lin WSS2 modszerét hasznéaljuk, amelynek elsé
lépésében egy sorozat maximumét, mésodikban egynek minimumat kell kivalasztani [3]. Ehhez

a Google altal kifejlesztett MapReduce algoritmust implementéaltuk GPU-ra [20].

3.5. Teljesitményadatok

A tesztelésnél referenciaként a [10] cikk szerzéinek kodjat (a tovabbiakban SMO-MKL), vala-
mint a Shogun toolbox 1.0.0 verzidjat hasznaltuk [21]. A teljesitményt az UCI Adult adatbazisan
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Tébla Tanulé adatpontok Teszt adatpontok Dimenzidészam

ala 1605 30956 124
aZa 2265 30296 124
ada 3185 29376 124
ada 4781 27780 124
aba 6414 26147 124
aba 11220 21341 124
a7a 16100 16461 124
a8a 22696 9865 124
ada 32561 16281 124

3. tdblazat. Tanuld és teszt adatmatrixok mérete

mertiik, amely 9 kiilonb6z6 méret tablat tartalmaz [22]. A 3. tablazatban lathatok a tanulo- és
tesztadatok méretére vonatkozo informaéaciok.

A mérést el6szor — a més kézleményekkel valo Osszevethetség érdekében —kétosztalyos ta-
nulasi feladattal és binaris klasszifikicioval végeztiik. Az alkalmazott kernel fliggvények és para-

métereik:
e RBF (y=0.1)
e RBF (y=0.5)
e Lineéaris
e Polinomiélis (p = 2)
A valasztott MKL-paraméterek:
e C =100
e ¢ =0.001
e )\ =0.1 (csak SMO-MKL, HD5470 ¢s HD5850)

Megjegyzendd, hogy a jelen fejezetben elsGsorban a teljesitményt vizsgaljuk, tehat nem toreked-
tiink a lehetd legnagyobb klasszifikicids pontossag elérésére. Megfelel§ kernelekkel és alaposan
atgondolt paraméterezéssel nagyobb pontossagot lehet elérni; mi itt beérjiik a tapasztalt 82-
84%-kal. A )\ paraméter megvalasztasarol késébb kiilon szolunk, itt elézetes ismertek hianyaban
onkényesen 0.1-nek valasztottuk.

A 4. tabldzatban talalhatok a mérési eredmények és az SMO-MKL algoritmushoz képest
tapasztalt gyorsulas. A Shogun rendszer az utolsd két tébla esetében nem adott eredményt

belathaté idén beliil. Lathato, hogy az igen gyenge, alsdkategorias HD5470 megfelels méreti
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Méret SMO-MKL HD5470 HD5850 Shogun HD5470  HD5850

(s) (s) (s) (s) gyorsulas  gyorsulés
1605 2.01 6.60 3.51 20.06 0.30x 0.57x
2265 3.99 10.38 5.00 41.73 0.38x 0.79x
3185 7.67 17.53 7.59 51.90 0.43x 1.01x
4781 17.08 31.72 11.51 121.5 0.53x 1.48x
6414 35.03 49.65 15.44 218.33 0.70x 2.26x
11220 259.15 105.35 27.19 704.87 2.45x 9.53x
16100 713.35 209.49 46.98 2235.78 3.40x 15.18x
22696 1631.55 375.54 71.80 - 4.34x 22.72x
32561 3300.47 667.61 111.10 - 4.94x 29.70x

4. tablazat. Mérési eredmények

Adatbazis Shogun HD5850 HD5850 (s) | HD5850-A HD5850-A (s)
ala 84.00%  83.12% 3.51 84.03% 1.59
a2a 84.06%  82.63% 5.00 83.99% 2.34
a3a 83.41%  82.51% 7.59 84.03% 2.96
ada 83.58%  82.95% 11.51 84.37% 4.26
asa 83.49%  82.75% 15.44 84.54% 6.15
aba 83.23%  82.69% 27.19 84.66% 11.53
aTa 83.65%  82.74% 46.98 84.51% 18.92
a8a - 83.00% 71.80 85.10% 28.52
a9 - 83.06%  111.10 84.83% 49.30

5. tablazat. Tanulasi id6 és klasszifikdcidos pontossag, val-

tozasuk a A paraméter moédositasaval.

adatokra 6tszor gyorsabb volt, mint az SMO-MKL, a kozépkategoriat képvisels6 HD5850 har-
mincszoros gyorsulast hozott. EE harom moédszer ugyanahhoz a megoldashoz konvergalt, mig a
Shogun kissé eltéréen osztotta ki a kernel salyokat. A legnagyobb silyt mindenhol a 2. RBF
kernel kapta, legalacsonyabbat a linearis. A Shogun az 1. RBF kernelnek koézel akkora silyt
adott, mint a 2.-nak, mig a tobbi modszer a polinomidlist részesitette elényben. A klasszifikdcid
pontossagat a 5. tablazatban frjuk le.

A pontossag csokkenésének oka nagy valészintiséggel a A paraméter dnkényes megvalasztasa,
ahogy azzal az SMO-MKL alkotoi is szembesiiltek [10]. Mivel ezzel kapcsolatban semmilyen in-
formécié nem all rendelkezésre, itt javasolunk egy tapasztalati iton szarmaztatott Osszefiiggést a

paraméter ,beldvésére”. Hangsulyozzuk, hogy a probléma még kozel sincs megoldva, mindenképp
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7. abra. Tanulasi id6k az adatpontok szdmanak fiiggvényében

tovabbi vizsgalatok sziikségesek. A javasolt Osszefiiggés:

2
ek

A= T (24)

ahol k a kernelek szama, [ pedig a kernelek mérete. Az igy szdmolt paraméterrel nem csak a
pontossag emelkedett, hanem az algoritmus is lényegesen gyorsabban konvergalt (5. tablazat, 7.
abra).

Egyosztalyos MKL esetén hasonlé gyorsuldst és pontossagot mértiink, igy ezeket az adato-
kat kiilon nem kozdljiik. Fontos azonban megvizsgalni, hogyan skaldzodik a médszer a kernelek
szdménak emelésével. Ennek méréséhez a legnagyobb méretd tanulé adathalmazt és 2-10 kiilon-
b6z6 tipusi és paraméterezési kernelt hasznaltunk. A 8. abrén latszik, hogy a kozleményeknek

megfelelGen a kernelek szama és a futasi id6k kozott lineéaris az Gsszefiiggés [10].

3.6. CPU alapu implementacio

Bar az OpenCL keretrendszer lehetéveé teszi, hogy a kodot CPU-n futtassuk, a GPU-ra tor-
ténd optimalizacié miatt ez lassabb, mint a nativ szekvencialis kod. Igy a kifejezetten kis méretii
tanulé adatmatrixokhoz, illetve a nagy szamitasigényd permutacios tesztekhez fejlesztettiink egy

CPU-s implementéciot is. Elgbbi esetben a GPU inicializdldsa dominédlnd a szamitasi id6t, ami
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Futési id6k
100 T T T T

Sec

20 \ ! ! \ ! \ \

2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kernelek

8. 4bra. Skalazodas a kernelek szaméaval

lassi, és az er6forrasok felesleges pazarlasaval jarna; ut6bbi esetben célunk a grid-alapu futtatas
volt. Mivel az egyes permutaciok fiiggetlenek egyméstol, az algoritmust lehet nagy példanyszam-

ban, pdrhuzamosan futtatni grid rendszereken.

3.7. Kitekintés, fejlesztési iranyok

Ro6vid tavu céljaink kozé tartozik a modszer hatékonysagénak tovabbi fokozasa, elsGsorban a
GPU jobb kihasznaldsan, valamint a lambda paraméter szerepének mélyebb megértésén keresz-
til. A profiladatok szerint a futési id6 legnagyobb részét a kernel oszlopok kiszamitésa képviseli,
azon beliil is az adatok memoriaban valé elérése a szik keresztmetszet. Egy-egy oszlop kiszé-
mitdsdhoz atlagosan 0,18 ms sziikséges a HD5850 tipusu kartyan, az legnagyobb Adult tablat
hasznalva. Ezalatt Gsszesen 4 - (124 + 32561 - 124 + 32561) byte adatot kell atvinni, az effektiv
savszélesség tehat 84,24 GB/s-nak adodik. Ez 65,8%-a az elméleti maximum 128 GB/s-nak —
vilagos, hogy e téren van még hova fejlgdni. Jelenleg kisérletek folynak az OpenCL filiggvények
tovabbi optimalizalasara. Eléreszamolt kernelek esetén tervezziik az aszinkron memoériatransz-
ferek beépitését (DMA), amint az AMD OpenCL implementécidja erre lehetGséget ad.

Hosszabb tavia célunk a rendszer kiterjesztése Lp-normalizaciora tetszéleges p-érték mellett,
amellyel ritka és stird kernelkombinaciokat egyarant lehet tanulni; ez alkalmas lehet a kernelek

elGsziirésére, sok hasonld koziil a legmegfelel§bb kivalasztasara, illetve hierarchidk épitésére.
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4. Példak a modszer alkalmazasara

Implementacionk lehetséges alkalmazisainak szdma igen nagy, a spamsziiréstsl kezdve az
beszéd- és arcfelismerésig, a jatékok mesterséges intelligenciajatol az orvosi déntéstamogatason
at a pénziligyi-gazdasigi problémékig. A fejezet két lehetséges felhasznalést mutat be a genomika
és a farmakologia teriiletérdl. Mindkét esetben a kdvetkezd kérdésre keressiik a valaszt: hogyan
lehet heterogén informéaci6forrasok alapjan, ismert entitdsokhoz tovabbi relevansakat taldlni, il-
letve az egyes forrasok mekkora szerepet jatszanak ebben? Azaz példaul: hogyan lehet egy adott
indikdciéhoz olyan gyogyszereket talalni, amelyeket eddig ott nem alkalmaztak, de mas teriileten
mér bevéltak? A hatéanyagok melyik leirasa alapjan gondolhatjuk, hogy sikeresek lehetnek az 4
indikdciéban is? Azt talaltam, hogy a kutatott gén szerepet jatszik a leukémia patogenezisében,
milyen tovabbi géneket érdemes megvizsgalni? Vilagos, hogy ha a fenti kérdésekre vilaszokat ka-
punk, azzal rengeteg idét és pénzt sporolhatunk meg; a gydgyszeripar jelenlegi helyzetét tekintve
az els6 esetben 4-500 milli6 dollar, és csaknem 5 évnyi toxikolégiai-biztonsagossagi vizsgalat el-

keriilése a tét [23].

4.1. Adatbazisok, kernelek szarmaztatasa

Egy korabbi munkinkban méar foglalkoztunk a gydégyszer-tijrapozicionalds, azaz az 1j in-
dikacioban valé alkalmazés lehetGségének kérdéskorével |24, 25|. Ebben minden hatéanyaghoz
elgallitottunk harom lefrast (kémiai, mellékhatasprofil, szévegbanyészati), majd egy kozos lo-
gisztikus regresszi6s modell alapjan probaltuk megjosolni, hogy van-e a gyoégyszereknek kézos
célfehérjéje. Most az ettsl eltér6 MKL megkdzelitést vizsgaljuk. Az informacioforrasok, és a

kernelek szamitisa soran felhasznalt hasonlésdgmeértékek:
o Kémiai kernel:
— MACCS leirok és Tanimoto-hasonlésag.
e Mellékhatasprofil alapt kernelek:

— Mellékhatas frekvencia adatok az online elérheté SIDER adatbazisbél [26], cos-hasonloség.

— A Dailymed betegtajékoztatoibol kivonatolt placebo-kontrollalt mellékhatasvizsgala-

tok [27] alapjan késziilt leiras és cos-hasonlosag.

— Mellékhatésok binaris el6forduldsa a betegtéjékoztatok megfelel§ szekcidjaban, tf-idf

stlyozas, cos-hasonlésag.
e PubMed ko-okkurencia alapt kernel:

— Mellékhatasok és hatdanyagok emlitése PubMed absztraktokban, kdlecsonds informa-

ciok szarmaztatasa és cos-hasonldsag.

31



A mellékhatasokat jelols kifejezések listajat a MedDRA és UMLS ontologidk alapjan allitottuk
els [28, 29]. A genomikai vonalon a Leuveni Katolikus Egyetemen fejlesztett Endavour rendszer
kerneleit hasznalhattuk [5]. A rendelkezésiinkre bocséatott kernelek — gén-gén hasonlésagok —

forrasai:

e DNS- és protein-szekvencia adatok: EnsEMBL EST (cDNS) [30], Motif (protein) |31]

Funkcio: Gene Ontology (GO) [32]

Biologiai utvonalak: Kegg [33]

e Génexpresszios adatok: Son [34], Su [35]

Szovegbanyaszati adatok

4.2. Néhany eredmény

A farmakologiai mérések soran tanuld halmazként (a tovabbiakban: lekérdezés) ismert gyogy-
szercsoportokat hasznéltunk, majd megvizsgaltuk, hogy a kapott sorrendben vajon elére keriilnek-
e olyan hatéanyagok, amelyek jelenlegi tudasunk szerint nem tartoznak a csoportba. Ezen szerek-
nél ugyanis felmeriil a lehetéség, hogy tjrapozicionalhaték, azaz alkalmazhatok a lekérdezéshez
tartozo indikacioban. Ha taladltunk ilyen szert, akkor irodalmi adatokat kerestiink a feltételezés
megerdsitésére. Azt talaltuk, hogy a PubMed ko-okkurencia alapt kernel neheziti ezen hatéanya-
gok felderitését, mivel egyes mellékhatésok (pl. benignus prostata hyperplasia — phenylephrine)
6n4llo betegségkent, indikacioként is szerepelhetnek az absztraktokban. Igy a kernel az adott in-
dikidcioban mar alkalmazott, lekérdezésben nem szerepld gyoégyszereket sorolja elére, kiszoritva
az Ujrapozicionalhatokat; ezen megfontolasbo6l a PubMed kernelt végiil nem hasznaltuk fel.

Els6ként harom kalcium-csatorna blokkolé vérnyomascsokkentét alkalmaztunk lekérdezés-
ként, név szerint: amlodipine, felodipine, isradipine. A kapott eredményeket a 4.2. tablazat is-
merteti.

Réviden magyarazzuk a sorrendet. Az els6 harom helyet nyilvanval6an a lekérdezés foglalja
el, 6ket két masik vérnyomascsokkentd hatésa szer, a doxazosin és a bisoprolol kéveti. Megjegy-
zendd, hogy ezek més hatdsmechanizmussal miikédnek; el6bbi al-receptor, utébbi S1l-receptor
blokkol6 (lényegében az adrenalin/noradrenalin vérnyomésemels hatasat gatoljak — tobbek ko-
z6tt). A nifedipin szintén kalcium-csatorna gatlo. A rakovetkezs harom talalat sokkal érdekesebb.
A thalidomide (Contergan) tragikus torténete széles korben ismert, az azonban kevésbé, hogy
a szer szamos més indikdcioban megéllta a helyét (lepra, egyes rosszindulata daganatok, mye-
loma multiplex). Ertagito és lehetséges kalcium-csatorna blokkol6 aktivitasat egy 2010. oktoberi
kozlemény irja le [36]. Az imatinib a kronikus myeloid leukémia egy gyakori fajtdjénak ,csoda-
szere”, amely eredeti hatasmechanizmusatol fiiggetlen modon gatolja a kalcium-aramlast [37]. A

vardenafil a sildenafil (Viagra) rokona; értagit6 és kalcium-csatorna blokkolé hatasa 2008-ban
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Kernel stlyok

(1-re normalva)

MACCS 0.299497 | MACCS 0.273561 | MACCS 0.365815
SIDER 0.204384 | SIDER 0.257818 || SIDER 0.172973
DailyMed 0.211092 || DailyMed 0.167731 || DailyMed 0.204612
Tf-idf 0.285027 || Tf-idf 0.300889 || Tf-idf 0.2566
Sorrend

Amlodipine | 0.452086 || Didanosine 0.477122 || Cefalexin 0.388889
Felodipine 0.452058 || Lamivudine 0.477122 || Cefadroxil 0.388846
Isradipine 0.452058 || Abacavir 0.477099 || Cefazolin 0.388846
Doxazosin 0.295288 || Stavudine 0.37893 || Cefprozil 0.251269
Bisoprolol 0.290679 || Zidovudine 0.351709 || Cefotetan 0.23571
Nifedipine 0.283446 | Emtricitabine | 0.326662 || Cefoxitin 0.232604
Thalidomide | 0.264182 || Amprenavir 0.322583 || Ceftizoxime 0.23082
Imatinib 0.262527 || Clofarabine 0.31842

Vardenalfil 0.262093 || Tipranavir 0.313632 || Oxacillin 0.184188
Fosinopril 0.26201 | Gemcitabine 0.31104 || Dicloxacillin 0.178902
Meloxicam 0.261677 || Erlotinib 0.299769 || Piperacillin 0.178123
Temazepam | 0.261436 || Aciclovir 0.293244 || Amoxicillin 0.177984
Nimodipine | 0.261159 || Posaconazole | 0.281143 || Benzylpenicillin | 0.174308

6. tablazat. Prioritizdlasi eredmények. Az els§ oszlopban a kalcium-
csatorna gatlok, a méasodikban az antiviralis hatéanyagok, a har-
madikban a cephalosporinok lathaték. Fent szerepelnek a kernel
stulyok, alul a kiszamitott sorrend, ahol az elsé harom hatéanyag

alkotta a lekérdezést.
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valt ismertté [38]. A kbzlemény kiilon kiemeli, hogy a sildenafil és a tadalafil nem mutatja ezt a
tulajdonsagot, ami dsszhangban van az eredményeinkkel. A sort a szintén vérnyomascsokkentd,
ACE-gétlo fosinopril folytatja, majd két nehezebben magyariazhato talalat kovetkezik. A meloxi-
cam nem-szteroid gyulladasgatlo vegyiilet, amelynek a kalcium-héztartassal valé viszonya nem
tisztazott, de egyes esetekben képes volt az aramlast blokkolni [39]. A benzodiazepin szedati-
vumokhoz tartozé temazepam vélhetGen szintén vérnyomadascsokkents hatésa miatt keriilt ide.
A sort a lekérdezési csoporthoz tartoz6 nimodipin zarja. Itt jegyezziik meg, hogy utobbi kifeje-
zetten az agyi erekre hat, ez eredményezheti a lekérdezéstdl kissé eltérd mellékhatasprofilt, és
ennélfogva az alacsonyabb rangot.

Masodik példankban a lekérdezést (retro-)virusellenes gyogyszerek alkottédk, igy a listdban
is féleg ilyeneket latunk. Bar nem antiviralis, nem megleps az antitumor agens clofarabine je-
lenléte, ugyanis nukleozid-analégként szamos antiviralis szer szerkezeti rokona, csakiigy mint a
gemcitabine, amely viszont bizonyitottan mutatja a tulajdonsagot [40]. Igazi meglepetés azonban
az erlotinib (és néhany hellyel késébb az imatinib), amelyek teljesen eltérs hatdsmechanizmusu
antitumor hatéanyagok; egy 2010-es kézlemény mégis azt talalta, hogy rendelkeznek virusellenes
hatassal is [41]. Az utolsoként emlitett posaconazole gombadlé szer, antiviralis aktivitdsa nem
ismert.

Harmadik példankkal azt demonstraljuk, hogyan lehet a forrasok sulyozasa alapjan kiévet-
keztetéseket levonni, egyattal példat mutatunk a kordbban emlitett lekérdezés-specifikus, ,intel-
ligens” fuziora is. Ha lekérdezésként szandékosan igen hasonld, béta-laktam szerkezeti antibio-
tikumokat (cephalosporinokat) adunk meg, akkor a legnagyobb stlyt a kémiai kernel kapja, a
listaban pedig el6re keriilnek a cephalosporinok, majd a penicillinek, carbapenemek és az azt-
reonam — azaz az Osszes béta-laktam csoport. Ilyen eredményt latva megkockaztathatjuk, hogy
a magasabb rangok hatterében kozos celfehérje/kotshely all. A mellékhatéasok magas sulya ese-
tén valoszintibb lenne a kozos biolégiai Gtvonal, amelynek kiilénb6z6 pontjain valé beavatkozas
hasonlé mellékhatast eredményez.

A génprioritizalas bemutatasara egy protoonkogénekbdl és tumorszuppresszor génekbdl 4llo
tanuléhalmazt valasztottunk. E gének kozos tulajdonsiga, hogy egészséges sejtekben az osz-
tédassal kapcsolatos funkciét toltenek be, karosodasuk — pl. fokozott expresszid, mutaciok,
kromoszoéma-transzlokiaciok — esetén a korlatlan osztédas tumorképzddéshez vezet. A lekérde-

zés génjei:

e TP53. Igen intenziven kutatott protoonkogén. Szamos rosszindulatt daganat kialakula-

saban, oroklott daganatszindromaban kulcsszerepet tolt be.
e CDKA4. A sejtciklus fontos szabalyozdja, sok daganattipussal kapcsolatba hoztak.

e KRAS. Protoonkogén, elssorban gyomor-, vastaghél- és tiidérdkban taldltdk meg karo-

sodéasat.
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Kernel Sily

EST 0.13
GO 0.07
Kegg 0.35
Motif  0.07
Son 0.15
Su 0.12
Text 0.10

7. tablazat. Kernel silyok

NF1. Tumorszuppresszor gén, kirosodasa a neurofibromatosis nevi 6roklétt daganatszind-

roma oka.

RB1. Tumorszuppresszor gén, karosodéasa a gyermekkorban el6fordulé retinoblastoma oka.

A prioritizalas soréan a 7. tablazatban lathatéd kernel silyokat kaptuk. Az elére sorolt gének

az alabbi kategoridkra oszthatok (a teljesség igénye nélkiil):

Protoonkogének: pl. BRAF, HRAS, E2F1, MDM2
Tumorszuppresszor gének: pl. E2F3, CDKN1A, CDKN2A, SOS1

Apoptozist (programozott sejthalalt), tulélést befolyasolo gének: pl. AKT1-3, PTIK3R2,3,5,
IKBKG

Osztodasi szignalt indito receptorok/adapterek: pl. EGFR, GRB2, PDGFRA
Osztodasi kaszkddban résztvevd Ser/Thr kindzok: pl. MAPKI-3
Novekedési faktorok: pl. EGF, TGFB1-3, PDGFB

Transzkripciés faktorok: pl. NFKB, RELA, SMAD4

Lathato, hogy a rendszer igen sok, a sejtnovekedést, osztodast és sejthalalt szabalyozé gént

talalt, és ehhez elsGsorban az dtvonal-informéacidkra és az expresszids adatokra tamaszkodott.

4.3.

Tovabbi lehet6ségek

A hardverfejlédési trendek alapjan a GPU alapi implementécié édltal jelenleg tapasztalt

gyorsulds minden bizonnyal toviabb fog névekedni. Ez lehetGséget ad mind a dimenziéban, ker-

nelszamban, és kimeneti osztalyok szamédban vagy azok kombindcidéjaban a felskaldzasra. A di-

menzi6szam novelésére példa a prioritizalas ,high-throughput screening” jellegi felhasznalésa a

kemoinformatikdban, amikor egy potencidlis hatéanyagkonyvtart vizsgalunk at de novo gyogy-

szerkutatasban. A felskdlazas egy masik rendkiviil fontos aspektusa a lekérdezések szdmanak
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novelése, példaul robosztussag vizsgalatokban. Egy GPU klaszter felhasznaldsaval pedig jelen-
leg elérhetetlennek ting alkalmazasok is megjelenhetnek, mint példaul a kernelfizié hasznalata
tanulasi algoritmusokba integraltan. Ezek eddig klaszterezésben jelentek meg [42], viszont a
sebesség novekedésével a kernel alapu fazidé komplex, strukturdlt modellek tanulasat is segit-
heti mind informativ, lokilis a priori eloszlasok futds kozbeni szamitasaval, illetve informativ
hasznossagfiiggvények konstrualasaval. Ezen négy kutatasi irdny vizsgalata a BME MIT Bioin-
formatikai munkacsoport, az SE SzVI, és a leueni egyetem (KUL) ESAT Bioinformatikai csoport

egylittmiikodésében meg is kezd6dott a TDK-ban ismertett implementaciokra is tamaszkodva.

4.4. Osszefoglalas

E munkaban elsddleges célunk a Multiple Kernel Learning megkozelités GPU-ra torténd
megvalositasa, valamint bioinformatikai problémakra valé alkalmazhatésdganak vizsgalata volt.

Ennek soran az alabbi eredményeket értiik el:

e Implementéltunk és optimalizaltunk egy 11j matematikai megkdozelitésen alapul6 algorit-
must, valamint kidolgoztunk hozza egy konnyen kezelhet§ és bévithets felhasznélobarat

feliiletet.

o Megvizsgéltuk az implementacié hatékonysagat és Osszehasonlitottuk a korabbi eszkozok-
kel; itt csaknem harmincszoros gyorsulast mértiink a referencia algoritmushoz képest, és

legaldbb két nagysagrend gyorsulast az egyik legelterjedtebb eszkézhoz képest.

e Valtés genomikai és farmakologiai feladatokban értékeltiik ki a médszert, ahol irodalmilag

megerdsitett eredményeket kaptunk.

Megallapitjuk, hogy bar az eljards még tobb ponton nyitott, biztaté eredményeket szolgaltat,
igy a jovGben tovabbi bévitését és kiterjesztését tervezziik. A fent felsoroltak teljes egészében a
szerz6 munkijanak eredményei, a farmakolégiai adatok egy most fut6 parhuzamos kutatasboél,

a genomikai adatok Yves Moreau professzor leuveni kutatocsoportjatol szarmaznak.
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5. Koszonetnyilvanitas

A munkat a NKTH TECH 08-A1/2-2008-0120 (Genagrid) tamogatta.

A szerz6 koszonetet mond a kévetkezs személyeknek, akik nélkiil e dolgozat nem johetett
volna létre:

e Dr. Antal Péternek a gépi tanulds, adatfuziés modszerek teriiletén nytujtott segitségéért,

tamogatasaért,

Arany Adamnak a szerves kémia teriiletén nyujtott segitségéért és hasznos észrevételeiért,

Prof. Dr. Matyus Péternek és Dr. Balogh Balazsnak a farmakolégiai adatok biztositaséért,

Yves Moreau professzornak és Léon-Charles Tranchevent-nek a genetikai adatok biztosita-

saért,

S. V. N. Vishwanathan professzornak az algoritmus egyes részleteinek tisztazasaért.

Kiilon koszénet illeti Prof. Dr. Szél Agostont és Prof. Dr. Sandor Jozsefet tdmogatasukért.
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