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Introducere

Aceasta tezd de doctorat reprezinta rezultatul cercetarilor noastre in domeniul instruirii auto-
mate, concentrandu-se in mod special pe modele bazate pe instruirea automata pentru rezolvarea unor
probleme din domeniul bioinformaticii. Cercetarile au fost initiate in 2010 sub indrumarea doamnei
Prof. Dr. Gabriela Czibula.

Directia principala de cercetare pe care ne axam este aplicarea unor modele din domeniul instruirii
automate pentru rezolvarea unor probelme complexe din bioinformatica.

Instruirea automata (machine learning - ML) [Mit97], o ramura a intreligentei artificiale, se ocupa
cu dezvoltarea de algoritmi care invata automat, prin experienta. ML este un domeniu interdisciplinar
care foloseste cunostinte si rezultate obtinute intr-o varietate mare de domenii: inteligenta artificiala,
matematica, statisticd gi probabilitati, teoria informatiei, psihologie, neurobiologie. Chiar daca in
prezent calculatoarele nu sunt capabile sa invete la fel de bine ca si oamenii, existd o multitudine de
modele teoretice si algoritmi care invata prin experienta, care sunt foarte eficienti pentru o gama larga
de probleme complexe.

Bioinformatica este un domeniu interdisciplinar de cercetare, care isi propune rezolvarea unor
probleme din biologie, biochimie sau medicind prin aplicarea unor tehnici computationale pentru
colectarea, gestionarea, organizarea, dar mai ales pentru analiza informatiilor biologice. Multe dintre
problemele importante din bioinformatica sunt foarte complexe si pentru astfel de sarcini dificile
metodele ML s-au dovedit a fi foarte adecvate.

Problemele pe care am decis sa le abordam se numéra printre marile provocari din bioinformatica.
In scopul de a gasi solutii optime ale acestor probleme au fost dezvoltati o serie algoritmi in domeniul
inteligentei computationale. Scopul nostru principal este de a dezvolta noi modele si algoritmi de
instruire automata care ar putea oferi solutii comparabile si chiar mai bune decat cele existente, atat
in ceea ce priveste calitatea solutiilor, cat si timpul computational al algoritmilor.

Prin urmare, cercetarile noastre se axeaza in principal pe doua directii. Prima se refera la aplicarea
regulilor de asociere relationale [SCCO6] pentru rezolvarea unor probleme de clasificare din bioinfor-
matica. A doua directie se refera la aplicarea unor tehnici bazate pe invdatarea prin intarire pentru a
rezolva probleme de optimizare combinatoriala NP-complete din bioinformatica.

In plus fata de directiile majore de cercetare mentionate mai sus, in aceasta teza mai prezentam o
noud metodologie care vizeaza o anumitd problema din bioinformatica (problema ordonarii temporale)
si un tip specific de date biologice. Aceasta abordare a fost dezvoltatd in colaborare cu grupul de
cercetare BIMIB de la Universitatea Milano-Bicocca, Italia. De asemenea, mai prezentidm o noua
interfata de programare pentru rezolvarea problemelor de optimizare folosind tehnici de invatare prin
intarire.

Teza este structurata in patru capitole, dupa cum urmeaza.

Primul capitol, Probleme din Bioinformaticd. Context General, descrie pe scurt dome-
niul bioinformaticii si prezinta cateva dintre cele mai dificile probleme din acest domeniu. Capitolul
incepe printr-o scurtd introducere in biologia moleculara. In continuare, se prezintd cateva tehnici
fundamentale ale instruirii automate si ale inteligentei computationale care au fost aplicate cu succes
pentru rezolvarea unor probleme din bioinformatica. Apoi descriem mai in detaliu cele patru probleme
abordate In aceastd teza: predictia regiunilor promotor, asamblarea fragmentelor ADN (acid dezowi-
ribonucleic), predictia structurii tertiare a proteinelor si ordonarea temporald a unor date biologice.

Capitolele si[4] contin contributiile noastre originale in directia propunerii de noi modele ML
pentru rezolvarea unor probleme complexe din bioinformatica.

Capitolul@ O Noua Abordare bazata pe Reguli de Asociere Relationale pentru Predictia
Regiunilor Promotor, prezintid un nou model de clasificare bazat pe reguli de asociere relationale,
pe care 1l propunem pentru identificarea regiunilor promotor in ADN. incepem prin a descrie regulile
de asociere relationale si prezentam un algoritm pentru identificarea regulilor de asociere ordinale
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[CSTMOG]. Apoi descriem tehnica originald pe care o propunem, bazatd pe extragerea unor reguli de
asociere relationale si pe invatarea supervizata, pentru recunoasterea regiunilor promotor. Prezentam
algoritmul de clasificare si doua extensii ale acestuia. Cei trei algoritmi sunt evaluati experimental, iar
rezultatele obtinute sunt analizate. Clasificatorul principal este comparat cu alti clasificatori din lite-
raturd, precum si cu cei doi algoritmi reprezentand extensiile sale. Concluziile capitolului si posibilele
cercetari ulterioare sunt conturate in ultima parte a acestuia.

Capitolul [3} Noi Abordari bazate pe invétarea prin intirire pentru Probleme din Bio-
informatica, prezinta trei modele noi, dintre care unul distribuit, bazate pe invatarea prin intarire,
folosite pentru a oferi solutii la doud probleme importante din bioinformatica. incepem capitolul prin
a prezenta cateva notiuni teoretice de baza despre Invatarea prin Intarire si continuam prin a descrie
trei noi modele generale bazate pe acest tip de invatare, pentru o anumita clasa de probleme de opti-
mizare combinatoriald. Prezentam, de asemenea, un nou mecanism inteligent de selectie a actiunilor
utilizat In procesul de invatare prin intarire. Aceste modele sunt particularizate, aplicate si evaluate
experimental pe doua probleme din bioinformatica: asamblarea fragmentelor ADN si predictia struc-
turii tertiare a proteinelor. Abordérile propuse sunt analizate si comparate intre ele, precum si cu alte
abordiri existente in literatura de specialitate. In cele din urmai, capitolul cuprinde cateva concluzii
si directii de cercetare care vor fi investigate in continuare.

Capitolul |4 Noi Abordari pentru Ordonarea Temporala a Datelor Biologice, prezinta
doua abordari diferite pe care le-am propus pentru problema ordonarii temporale a unor date biologice.
Acest capitol prezinta, de asemenea, o noua interfata de programare pentru rezolvarea problemelor
de optimizare folosind tehnici de invatare prin intarire, care este aplicata pentru a gasi solutii la
problema mentionata mai sus. Prima abordare, dezvoltata in colaborare cu o echipa de cercetare in
timpul stagiului meu de cercetare de la Universitatea Milano-Bicocca, introduce o noua metodologie
elaborata pentru abordarea problemei ordonarii temporale. Prezentam o evaluare experimentala a
algoritmului care implementeaza aceasta metodologie pe un studiu de caz care se refera la date asociate
cancerului colorectal, precum si o analiza a rezultatelor. Apoi, ardtam cum unul dintre modelele
bazate pe Invatarea prin intarire introduse in capitolul @ este adaptat si modificat pentru a aborda
problema ordonérii temporale. Abordarea este evaluata experimental pe mai multe seturi de date de
expresie genica reale. Rezultatele obtinute sunt analizate si comparate cu alte abordari existente in
literatura de specialitate. Mai multe variante ale acestei abordari originale sunt propuse si rezultatele
sunt comparate intre ele. Ultimul subcapitol introduce un nou framework de programare (software
framework) care foloseste invatarea prin intédrire si aratd modul in care acesta poate fi utilizat pentru a
dezvolta o aplicatie pentru problema ordonarii temporale. In final, prezentdm concluziile capitolului,
precum si alte directii de cercetare care vor fi investigate in continuare.

Contributiile originale introduse in aceasta tezd sunt continute in Capitolele 2} [B|si[d] fiind detaliate
mai jos:

e Un model bazat pe invatarea supervizata si pe reguli de asociere relationale pentru predictia
regiunilor promotor in ADN (Subcapitolul [2.2)) [CBC12].

e Algoritmi de invitare supervizata bazati pe reguli de asociere relationale pentru predictia re-

giunilor promotor in ADN (Sectiunea si Subsectiunile [2.2.4.2] [2.2.4.3) [CBCI12| Bocl2d,
Bocl2b].

e Evaluari experimantale ale acestor algoritmi folosind un studiu de caz, o comparatie a abordarii
propuse cu alte abordéri similare din literatura (Sectiunea [2.3.2]) [CBC12] si comparatii intre
algoritmii propusi (Subsectiunea [2.3.2.2)) [Bocl2d, Bocl2b].

e Trei noi modele generale bazate pe invatarea prin intarire, modelul determinarii unui drum,
modelul permutdrilor si un model distribuit pentru un tip specific de probleme de optimizare
combinatoriald (Sectiunile 3.2.2) [CBCT3| [CCB13, Bocl2al BCCITal, BCC11bl [CBCTId,
CBCI1bh).

e Un nou mecanism inteligent de selectie a actiunilor utilizat in procesul de invatare prin intarire,
definit pentru a ghida un agent care invata inspre solutii performante (Sectiunea|3.2.4) [CBC13].

e Particularizarea celor trei modele pentru problema asamblarii fragmentelor ADN, precum si
evaludri experimentale pe mai multe secvente ADN (dintre care si una apartinand genomului
uman), analiza rezultatelor si comparatii cu alte abordari din literaturd (Sectiunile

3.3.4) [BCCIIB, BCCIal.
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e O comparatie intre modelul determinarii unui drum si cel al permutarilor, aplicate pe o mica

secventd ADN si analiza rezultatelor (Sectiunile [3.3.3] [3.3.4) [CCB13].

e O particularizare a modelului determinéarii unui drum si a abordarii distribuite pentru problema
predictiei structurii tertiare a proteinelor, precum si evaluarile experimentale pe mai multe
proteine mici, analiza rezultatelor si comparatii cu alte abordari din literaturd (Subcapitolul

B4) [CBCIIC, [CBCIIR, [CBCTId, [CBCTTa).

¢ O noua metodologie care adapteaza o solutie care a fost propusa anterior pentru date de expresie
genicd [GBJO8] la un tip diferit de date biologice: alteratii cromozomiale ale numarului de copii

(Sectiunea [4.1.2) [BCGT12, IBCGT13|.
e Evaluari experimentale ale metodologiei introduse pe un set de date continand alteratii ale
numarului de copii prelevate de la pacienti in diferite stadii ale cancerului de colon si compararea

rezultatelor (Sectiunea[4.1.3) [BCGT12].

e O particularizare a modelului determinarii unui drum pentru problema ordonarii temporale a
unor date biologice (Sectiunea si evaluari experimentale de mai multe seturi de
date reale de expresie genica, o noua masura de evaluare pentru a cuantifica performanta algo-
ritmului nostru (Sectiunea , precum si analiza rezultatelor si comparatii cu alte abordari

din literatura de specialitate (Sectiunea [4.2.4) [CBCI3].

e Algoritmi bazati pe Q-Learning care implementeaza modelul determinarii unui drum pentru
rezolvarea problemei ordonirii temporale (Sectiunea [4.2.3)) si evaludri experi-

mentale ale acestor algoritmi pe un set de date de expresie genica apartinidnd unui anumit orga-

nism (drojdia), analize si comparatii ale rezultatelor obtinute (Sectiunile [4.2.3] [4.2.4) [Boc12a].

e Un framework de programare generic si o aplicatie dezvoltata folosind acest framework pentru

abordarea problemei ordonarii temporale (Subcapitolul CCB11al, ICCB11b].




Capitolul 1

Probleme din Bioinformatica.
Context General

Bioinformatica este un domeniu de cercetare interdisciplinara care incearca sa rezolve probleme din
biologie, biochimie sau medicina utilizind metode din matematica, statistica si informatica [HMTAOS].
se refera la aplicarea de tehnici computationale pentru gestionarea, organizarea si mai ales pentru
analiza informatiilor biologice. Bioinformatica este o interfata intre stiinte computationale si biologie.
Scopul sau principal este de a procesa imensele cantitati de informatie biologica, in scopul de a elucida
modul de functionare a organismelor vii.

1.1 Concepte Fundamentale ale Biologiei Moleculare

Pentru a intelege subiectul de studiu al bioinformaticii prezentam elementele de baza care sunt
studiate In biologia moleculara si care sunt utilizate in problemele din bioinformatica. Conceptele
descrise in cele ce urmeaza sunt preluate din lucrarea lui Brazma et al. [BPSS01].

Genomul tuturor organismelor vii este codificat in ADN (acid dezoxiribonucleic) si reprezinta
totalitatea informatiilor ereditare. ADN-ul poate fi compus dintr-unul sau doua lanturi de molecule.
Un lant ADN este compus din patru tipuri de molecule organice complexe, numite nucleotide: adenina
(A), guanind (G), citozina (C) si timind (T). Un exemplu de astfel de ADN este: AGTCCAAGCTT.
Cand doua lanturi ADN se leaga intre ele acestea formeaza o structura stabila, cunoscuta sub numele
de dublu helix al ADN-ului. ARN-ul, sau acidul ribonucleic, este compus dintr-un singur lant format
din 4 tipuri de nucleotide: adenind, guanina, citozina si uracil (care inlocuieste timina din ADN).

Genele sunt segmente ale materialului ADN, fiind considerate moleculele de baza care contin
informatia ereditard. Ele codifica proteine specifice. O gena poate sau nu poate fi exprimata intr-o
anumitd celuld, ceea ce duce sau nu la sinteza unui produs genic (proteind sau ARN). De vreme ce
toate celulele din organism contin aceeasi informatie geneticd (ADN-ul este identic), diferentele in
expresia genelor sunt responsabile pentru diferentierea celulelor.

Aminoacizii sunt molecule mici. Ei pot fi integrati in molecule mari (macromolecule), sau pot
avea roluri independente. Aminoacizii se leaga Intr-o anumita ordine pentru a forma o proteina, prin
urmare, ei pot fi considerati componentele de baza ale proteinelor. Exista 22 de aminoacizi care
compun proteinele din corpul uman, acestia fiind notati cu litere ale alfabetului.

Proteinele sunt molecule foarte importante, compuse din secvente de aminoacizi, care se pot
inldntui in orice ordine. Secventa de aminoacizi formeaza structura primara a proteinei, care poate
fi reprezentata ca un sir de simboluri reprezentand cei 22 de aminoacizi (o proteina poate fi vazuta
ca un cuvant peste alfabetul format din cele 22 de litere reprezentdnd aminoacizii). De indatd ce
sunt sintetizate ca secvente liniare de aminoacizi, proteinele se pliaza in cateva secunde, forméand
o structura tridimensionala stabild numita starea nativa a proteinelor. Se presupune ca informatiile
pentru procesul de pliere sunt continute exclusiv in secventa de aminoacizi. Structura secundara a unei
proteine este forma tridimensionala generala a segmentelor locale si este apare datorita interactiunilor
locale dintre aminoacizi. Ca rezultat al acestor interactiuni, anumite parti ale lantului proteic ajung
in contact unele cu altele si datorita fortelor de atractie si repulsie molecula adopta o structura
tridimensionald fixa si relativ stabila - structura tertiara. Aceasta structurd este foarte importanta,
deoarece defineste functia proteinei.
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1.2 Inteligenta Computationala si Instruire Automata in
Bioinformatica. Provocari si Perspective

Unele dintre cele mai importante probleme in bioinformatica sunt prea complexe pentru a putea
fi rezolvate folosind tehnici conventionale. Cantitatile imense de date biologice, faptul ca parti sem-
nificative ale acestora nu sunt adnotate, sau faptul ca ele contin mult zgomot sunt obstacole care fac
imposibild rezolvarea acestor probleme cu metode si algoritmi traditionali. Din aceste motive, me-
todele oferite de inteligenta computationald (computational intelligence - CI) si instruirea automata
(machine learning - ML) sunt foarte potrivite pentru astfel de sarcini [PPNQ9]. Aceste metode ofera si
un anume grad de flexibilitate in ceea ce priveste datele de intrare, precum si posibilitatea extinderii
progresive, in scopul de a tine pasul cu cerintele rezultate din cresterea continua a cantitatilor de date
biologice.

Exista un numar mare de exemple care ilustreaza cum sunt aplicate tehnicile CI si ML pentru a
rezolva probleme din bioinformatica.

Expresia genicd se refera la procesul prin care informatiile genice sunt transformate in produse
genice functionale (ARN sau proteine). Tehnologia modernd microarray este folositd experimental
pentru a detecta nivelurile de expresie a mii de gene, supuse unor diferite conditii, in timp. Dupa
colectarea datelor, unul dintre primii pasi in analiza acestora este clusterizarea (clustering). Diferiti
algoritmi din domeniile CI si ML au fost propusi pentru clusterizarea datelor de expresia genica: o
retea neuronald asociativa de clusterizare [YLGWO02], o abordare hibridé folosind optimizarea bazata
pe comportamentul de grup (particle swarm optimization - PSO) si harti cu auto-organizare (self
organizing maps - SOM) [XDE"03|, o metod& k-means fuzzy [AHO03] sau metoda k-vecinului cel mai
apropiat (k-nearest neighbor) [NMBT03, [OP09]. Un alt tip de analizd a datelor de expresie genici
se refera la selectarea genelor exprimate diferentiat. Pentru selectia genelor literatura de specialitate
ofera diferite metode: retele neuronale probabilistice cu o metoda de selectie a atributelor [HLO3],
calcul evolutiv impreund cu retelele neuronale artificiale (artificial neural networks - ANNs) [Fog05]
sau retele bayesiene, retele neuronale cu functii de baza radiale si arbori neuronali (neural trees)
[HCP00).

Structura secundard a unei proteine sau a ARN-ului este forma tridimensionald generala a seg-
mentelor locale si apare datorita interactiunilor locale dintre moleculele componente. Problema de-
terminarii acestei structuri poate fi modelata ca o problema standard de clasificare. In literatura de
specialitate exista mai multe abordari de clasificare pentru predictia structurilor secundare: metode
care folosesc ANNs [NT88] [Ste93], k-cel mai apropiat vecin si varianta fuzzy [GP08, BS06], masini cu
suport vectorial (support vector machines - SVMs) [LHIYFHB04] si modele Markov ascunse (HMMs)
IMGROG, YV04].

Clasificarea proteinelor se referd la caracterizarea proteinelor noi utilizand secventele lor si de-
tectarea unor relatii Intre secvente aparute ca urmare a evolutiei. Literatura de specialitate ofera
doua tipuri de metode pentru rezolvarea acestei probleme de clasificare: generative si discriminative.
Printre metodele propuse se numéra un HMM generativ pentru o familie de proteine [JDH99], o teh-
nica SVM [LEN02] sau o metodologie pentru construirea unui clasificator bazat pe retele neuronale
[WLDO03].

Alinierea secventelor joaca un rol important in analiza moleculara a secventelor biologice. Aceasta
se refera la procesul de aranjare a secventelor primare de ADN, ARN sau proteine pentru a identi-
fica regiunile similare care ar putea fi o consecinta a relatiilor functionale, structurale sau evolu-
tive intre secvente. Pentru aceasta problema, mai multe metode au fost propuse: algoritmi gene-
tici [HYYY02, [CLO5], o metodd de optimizare bazata pe furnici (ant colony optimization - ACO)
[CPCCO6], un HMM [RK03] sau o metoda bazata pe logica fuzzy [NVNMO7].

Alte probleme majore din bioinformatica, care vor fi abordate in aceastd teza folosind diferite
modele ML pe care le introducem, vor fi prezentate in detaliu in urmatoarele subcapitole. Aceste pro-
bleme sunt: predictia regiunilor promotor in ADN, asamblarea fragmentelor ADN, predictia structurii
tertiare a proteinelor si ordonarea temporala a datelor biologice.

1.3 Predictia Regiunilor Promotor in ADN

Promotorii sunt regiuni ale secventei ADN care semnaleaza inceputul unei gene in timpul proce-
sului de transcriere, un prim proces implicat in sinteza proteinelor. Problema identificarii regiunilor
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promotor este de o importanta majora in bioinformatica, din doua motive. In primul rand, identifica-
rea promotorilor este un pas semnificativ in procesul detectiei genelor. In al doilea rand, promotorii
sunt esentiali in reglarea expresiei genelor. Deoarece nu sunt cunoscute conditiile in care o regiune
din ADN se comporta ca un promotor, metodele ML sunt potrivite pentru a aborda aceastd pro-
blema. Aceste metode pot invata descrieri utile ale unor concepte avand ca intrari doar niste exemple
- secvente ADN, care contin anumite tipare de bazd, dar totusi inca necunoscute [TYAQS].

In contextul invatarii supervizate, identificarea promotorilor poate fi enuntata astfel [CS94]: fiind
date doua seturi de secvente de ADN de lungime fixa, una continand secvente cu regiuni promotor,
iar cealaltd continand secvente fard prezenta acestui semnal, sd se genereze un clasificator capabil sa
prezica daca o secventa ADN de lungime fixa contine sau nu o regiune promotor.

Mai multe metode ale instruirii automate au fost aplicate in scopul de a recunoaste regiuni pro-
motor in ADN: un sistem de invitare hibrid numit KBANN (Knowledge-Based Artificial Neural Ne-
tworks), care combind Invatarea bazatd pe explicatii cu cea empirica [TSN90Q], alte abordari folosind
retele neuronale [PE9S)], o metoda de tip grey relational analysis [TPAGII], abordari SVM [KP04].
Dupa cunostintele noastre, invitarea bazata pe reguli de asociere nu a fost utilizata in literatura de
specialitate pentru a identifica promotori.

1.4 Problema Asamblarii Fragmentelor ADN

Stabilirea ordinii nucleotidelor, sau procesul de secventiere a ADN-ului, este de mare importanta
in cercetarea din biologie, medicina, biotehnologie si biologie criminalistica. Pentru determinarea
secventei nucleotidelor in lanturi ADN mari, acestea sunt mai intai intretdiate in portiuni mai mici.
Problema asamblarii fragmentelor ADN consta 1n reconstructia secventei moleculei originale, pornind
de la secventele fragmentate. Aceastd probleméa este NP-completd [Pev00], prin urmare solutiile
exacte sunt foarte dificil de obtinut. Mai mult, diferite erori de secventiere care pot afecta fragmentele
obtinute ridica noi obstacole in rezolvarea problemei.

Tlustram in continuare procesul de asamblare, folosind un exemplu simplu, preluat din [Kos07].
Presupunem ca pentru secventa ADN TTACCGTGC, avem urméatorul set de fragmente: F; =
ACCGT, F, = CGTGC, F3 = TTAC si Fy = TACCGT. In primul rand trebuie si determinidm su-
prapunerea dintre fiecare fragment si celelalte trei. Aceasta se face de obicei cu ajutorul unui algoritm
de aliniere si o masura de similaritate. Apoi trebuie sa gasim ordinea corecta a acestor fragmente,
bazandu-ne pe similaritatile calculate. Ordinea este: F3FyF F5.

R - T T A C - — — - -
- - T A C C G T - -
n - - - A C C G T - -
R - - - - - C G T G C

T T A C C G T G C

In literatura de specialitate au fost dezvoltate diverse metode euristice pentru a aborda problema
asamblirii fragmentelor ADN: algoritmi genetici (imbunatatiti) [KCO06, PEB95, [LATKO6], algoritmi
euristici de clusterizare [LK04], algoritmi ACO [MCO03| WCTO06], precum si abordari de invatare
supervizatd, cum ar fi retelele neuronale recurente [AAdFG99].

1.5 Predictia Structurii Tertiare a Proteinelor

Predictia structurii proteinelor este una dintre marile provocari ale bioinformaticii, fiind o directie
importanta de cercetare, datoritd numeroaselor sale aplicatii in medicina (proiectarea de noi medi-
camente, predictia bolilor) si in ingineria geneticd (modelare celulara, modificarea si imbunatatirea
functiilor anumitor proteine). Imediat dupa ce sunt sintetizate ca secvente liniare de aminoacizi, pro-
teinele se pliaza adoptand o structura tridimensionala fixa, numita stare nativa, care determina si
functiile proteinelor.

O clasa importanta de modele conceptuale care abstractizeaza aceasta problema include modelele
bazate pe matrici - compuse dintr-o matrice care descrie pozitiile posibile ale aminoacizilor in spatiu
si o functie de energie a proteinelor, care depinde de aceste pozitii. Scopul este de a gasi minimul
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global al acestei functii, deoarece se presupune ca o proteina in starea sa nativa are o energie minima
si ca procesul de pliere implicd minimizarea acestei energii [Anf73]. Unul dintre modelele cele mai
des folosite, bazat pe matrici bidimensionale, este modelul hidrofob-polar (Hydrophobic-Polar - HP)
definit de catre Dill [Dil85]. Acest model se bazeazi pe observatia cd fortele hidrofobe sunt factori
foarte importanti in procesul de pliere a proteinelor, directiondndu-le inspre structura lor tridimen-
sionald nativi. In modelul HP, fiecare aminoacid este considerat fie hidrofob (respinge apa) fie polar
(hidrofil - absoarbe apa) si functia de energie este definita astfel incat sa surprinda interactiunile dintre
aminoacizii hidrofobi vecini in matrice.

Predictia structurii tertiare a proteinelor modelata folosind modelul HP este o problema NP-
completd [BLIY], prin urmare diverse metode euristice si de aproximare au fost propuse pentru a o
aborda. Dintre acestea, se remarca algoritmi ACO [SHO5, [TMMO08]|, algoritmi genetici [UM93], algo-
ritmi hibrizi - care combind algoritmi genetici si ciutarea tabu [ZWL™09|, metode evolutive folosind
operatori genetici de cautare locald [Chil0], precum si tehnici de Invatare supervizata, cum ar fi SMVs
si ANNs [DDO1].

1.6 Ordonarea Temporala a Datelor Biologice

Analiza si ordonarea temporala sunt probleme importante in domeniul bioinformaticii si al biologiei
computationale, deoarece analiza temporala a evenimentelor care descriu un anumit proces biologic
ar putea oferi o perspectiva semnificativa asupra dezvoltarii si progresului acestuia. In multe situatii,
ordonarea in timp a unor instante din seturi de date ofera informatii mai semnificative decat separarea
instantelor 1n diferite clase. Prin urmare, problema generala a ordonarii temporaléde este comparabila,
ca importanta, cu problema clasificarii [CSS99).

Problema ordonarii temporale poate fi exprimata in diverse forme. Una dintre definitii se refera
la determinarea si descrierea succesiunii de evenimente ce caracterizeaza un proces biologic. In cazul
in care acest proces este cancerul, scopul este identificarea ordinii temporale a modificarilor genetice
si a alteratiilor cailor biologice care apar in timpul genezei si evolutiei acestei boli. Se cunoaste faptul
ca cele mai multe tumori se dezvoltd din cauza mutatiilor care apar in anumite gene-cheie (oncogene
sau gene supresoare de tumori) [Fra07]. De aceea, pentru a intelege mai bine evolutia cancerului, este
necesar studiul ordinii aparitiei acestor mutatii. In literatura de specialitate existd mai multe lucriri
care abordeaza problema ordonarii temporale, asa cum a fost ea definita mai sus. Unele dintre aceste
metode sunt probabilistice [HHLOG|, bazate pe retele bayesiene [GBHB09, IGEL™11], iar altele se con-
centreaza asupra construirii de modele reprezentand arbori care codifica evenimente genetice posibile
[DJKT99 [IDJKT00, BJKT05a, BJKT05b, PSBMQ9], sau de modele matematice [ACB™10, (CBL™12]
pentru identificarea ordinii mutatiilor genetice care apar in procesul de dezvoltare a cancerului.

O a doua directie de cercetare se axeaza pe o definitie diferita a problemei ordonarii temporale.
Aceasta se refera la construirea unei colectii de date biologice multidimensionale care reflecta o evolutie
temporala corecta a unui proces biologic. In literaturd exist# in principal dou# lucriri care trateazi
problema dupa aceastid definitie, ambele folosind date de expresie genica. Primul studiu [GBJO0S]
foloseste problema comis-voiajorului pentru a obtine o ordonare temporald corectd a unor probe
biologice reprezentate prin date de expresie genicd, iar solutia prezentatd in cel de-al doilea [MLKO3]
se bazeazd pe arbori de acoperire minimi (minimum spanning trees) si pe arbori PQ.



Capitolul 2

O Noua Abordare bazata pe Reguli
de Asociere Relationale pentru
Predictia Regilunilor Promotor

In acest capitol abordam problema predictiei regiunilor promotor si propunem un model de cla-
sificare bazat pe extragerea inteligentd a regulilor de asociere relationale (RAR) pentru identificarea
promotorilor in ADN.

Abordarile prezentate in acest capitol sunt lucrari originale publicate in [CBC12, [Bocl2d, BocI2b].

Regulile de asociere relationale [SCCO6] au fost introduse pentru a putea surprinde diferite tipuri
de relatii intre atributele unor instante din seturi de date. Pornind de la ideea de a descoperi RAR in
cadrul unui set de date, propunem un model de clasificare pentru problema predictiei promotorilor.
Intuitiv, am presupus ca in problema de a decide daca o secventda ADN contine sau nu regiuni promotor,
relatiile dintre nucleotidele care formeaza secventa ADN pot fi relevante. Aceste relatii ar putea
exprima diferite informatii continute in secventa ADN care ar putea influenta in mod semnificativ
clasificarea. Astfel, ne focalizim pe dezvoltarea unui model computational de instruire automata,
care va fi suficient de puternic pentru a surprinde aspecte relevante pentru a face distinctie intre
secvente ADN care contin sau nu o regiune promotor. In construirea clasificatorului incercim si
caracterizam secventele ADN prin proprietatile lor biologice si chimice si sa exploatam tehnici de
extragere de cunostinte pentru a descoperi modele ascunse in date.

2.1 Reguli de Asociere Relationale. Context General

Invitarea bazati pe reguli de asociere este o metoda des folosita de a descoperi corelatiile relevante
care exista intre datele din seturi mari de date. Avand un set de atribute, numite elemente, si un set de
tranzactii, care compun setul de date de intrare, unde fiecare tranzactie contine un subset de elemente,
o regula de asociere este o implicatie a doua seturi de elemente. Exista mai multe tipuri de reguli de
asociere care pot fi descoperite In date (binare, cantitative, fuzzy), unul dintre acestea fiind reguli de
asociere ordinale, care au fost introduse in [MMLOI]. Cu toate acestea, exista situatii reale in care
regulile de asociere ordinale nu sunt suficient de puternice pentru a descrie diferite regularititi intre
date. Prin urmare, regulile de asociere ordinale au fost extinse in [SCCO6] inspre reguli de asociere
relationale, in scopul de a putea surprinde diferite tipuri de relatii intre atributele unor instante.

Similar cu [SCCO6], notam cu R = {ry,rs,...,7,} un set de instante (entitéti sau inregistrari),
unde fiecare instantd este caracterizata de o listd de m atribute, (a1,...,a,). Notam valoarea atri-
butului a; pentru instanta r; cu ®(r;,a;), ¢ € {1,...,m}, j € {1,...,n}. Fiecare atribut poate avea

valori apartinand unui domeniu D;, care contine si o valoare vida. Cu M notam multimea tuturor
relatiilor posibile care pot fi definite pe multimea D; x D;. In [SCCO6] o reguld de asociere relationald
este definitd ca (a;,, Giy, Qigy .-, 0i,) = (Qiy 1 Qiy b2 Qg - - - fo—1 G;3,), unde {a;,, @iy, Qigy ... a5, } C
A = {ar,...,am}, ai; # ai, j,k = 1.4, j # ksi pu; € M este o relatie din D;; x Dy, ,,, Dj;
fiind domeniul atributului a;;. Suportul unei reguli este procentul de instante (din cele n) in care

Ay s Qigy Qs - - -, A7, apar Impreund. Similar cu [SCCOG], notdm multimea instantelor in care a;, , @y, Gy, - - -

apar impreuna cu R’ C R si ®(rj,a:,) p1 ®(rj, ai,) po ®(rj,ai,) ... pe—1 ®(rj,a;,) este adevarat

11
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pentru fiecare instanta r; din R’. Atunci ¢ = |R’'|/|R| se numeste confidenta regulii.

Lungimea unei reguli de asociere relationale este numarul de atribute din regula. Aceastd lungime
poate fi egald cel mult cu numarul m de atribute care descriu instantele.

In cele mai multe cazuri se cautd RAR interesante dintr-un set de date, adici reguli relationale
care sunt adevarate pentru un numar minim de instante, avand suportul cel putin s,,i, si confidenta
cel putin ¢ (Smin S Cmin sunt valori prag furnizate de utilizator).

2.1.1 Algoritmul DOAR

In [CSTMO6] a fost introdus un algoritm de tip A-Priori [AS94], numit DOAR - Discovery of
Ordinal Association Rules, pentru identificarea regulilor de asociere ordinale relevante intr-un set de
date. Acesta gseste intr-un mod eficient toate regulile de asociere ordinale (RAR in care relatiile
sunt relatii de ordine) de orice lungime, care sunt adevirate intr-un set de date.

Algoritmul DOAR identificd reguli de asociere ordinale folosind un proces iterativ care consta in
generarea unor reguli candidat si verificarea daca acestea indeplinesc conditiile minime de suport si
confidenta. DOAR efectueaza mai multe tranzitii peste setul de date. In prima tranzitie se calculeazi
suportul si confidenta regulilor de lungime 2 si se determina care dintre ele sunt interesante. Fiecare
tranzitie ulterioard incepe cu un set de reguli de pornire interesante de lungime (k — 1) (k > 3),
identificate 1n tranzitia anterioara, folosit pentru a genera noi posibile reguli interesante de lungime
k, denumite reguli candidat. Generarea candidatilor este un element cheie al algoritmului DOAR.
Datele sunt din nou scanate pentru a calcula suportul si confidenta candidatilor. La finalul acestei
etape, algoritmul pastreaza doar acele reguli candidat care sunt interesante si acestea vor fi folosite
in urmatoarea iteratie. Procesul se opreste atunci nu se mai gasesc noi reguli interesante in ultima
iteratie. Mai multe despre algoritmul DOAR si validarea teoreticd a acestuia se pot vedea in [CSTMOG].

In abordarea noastra, algoritmul DOAR este extins inspre un algoritm similar, DRAR algoritm
(Discovery of Relational Association Rules) pentru a gisi RAR interesante, adicd reguli de asociere,
care pot surprinde diferite tipuri de relatii intre atributele unor instante. Implementarea actuald
gaseste toate RAR interesante de orice lungime, precum si toate RAR interesante maximale de orice
lungime: in cazul in care o regula interesanta de o anumita lungime poate fi extinsa cu un atribut si
ea ramane interesanta, doar regula de extinsa este pastrata.

2.2 O Noua Metoda pentru Predictia Promotorilor

In acest subcapitol propunem o tehnica de invatare supervizata bazata pe RAR pentru predictia
promotorilor in ADN, numitd PCRAR (Promoter sequences Classifier using Relational Association
Rules). Acest clasificator a fost construit in scopul de face distinctie intre secventele ADN care
contin si cele care nu contin promotori. Clasificatorul PCRAR nu se bazeaza pe mecanisme biologice
specifice, avantajului lui constand in capacitatea sa de a Invata in mod automat diferentele dintre
secvente ADN care includ sau nu regiunile promotor, avand ca date de intrare doar aceste secvente,
fara alte informatii biologice suplimentare.

Avem de a face cu o problema de clasificare binara. FExista doua clase posibile: una contine
instante pozitive - secvente ADN cu regiuni promotor, iar cealaltd contine instante negative - secvente
ADN fara promotori (sau non-promotor).

Ideea principala a abordarii noastre este descrisa in cele ce urmeaza. Intr-un scenariu de invatare
supervizata pentru identificarea promotorilor se dau doua seturi care contin exemple pozitive si ne-
gative. Acestea sunt folosite pentru a construi clasificatorul. In faza de antrenare utilizim algoritmul
DRAR. Chiar daca DRAR poate fi folosit pentru a descoperi RAR de orice lungime intr-un set de
date, In prima instanta l-am folosit pentru a descoperi doar RAR binare, adica reguli de lungime 2.
Am detectat in datele de intrare toate RAR binare interesante (reguli intre doud atribute), tinand cont
de valorile prag furnizate pentru suport si confidenta. Dupa ce faza de antrenare este incheiata, atunci
cand o noua instanta (secventa ADN) trebuie clasificatd (ca fiind pozitiva sau negativd), rationam
dupa cum urmeaza. Considerand regulile binare descoperite in timpul antrenarii in seturile de instante
pozitive si negative, vom calcula un scor pentru noua instanta, scor definit astfel incat sa varieze intre
0 si 1, care indica gradul in care instanta poate fi considerata pozitiva. Daca acest scor este mai mare
sau egal cu 0.5, atunci instanta va fi clasificata ca fiind pozitiva, altfel va fi considerata negativa.

Consideram o secventd ADN (instantd) ca fiind un lant n-dimensional S = (s, S2, . . ., $») continand
cele patru litere A, T, G si C, care reprezinta nucleotidele ce compun ADN-ul (Subcapitolul. Prin
urmare, setul de atribute care descriu instantele este reprezentat de o lista n-dimensionala, in care al
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i-lea atribut corespunde nucleotidei 7 din secventa ADN, i € {1,...,n}. Prin urmare, fiecare atribut
are 4 valori posibile: caracterele A, T, G si C.

Pentru a clasifica o secventd ADN in una din cele doua clase (cu sau fara regiuni promotor), vor
fi efectuati urmatorii pasi:

1. Definirea relatiilor.

2. Preprocesarea datelor.

3. Antrenarea/construirea clasificatorului.
4

. Testarea/clasificarea.

2.2.1 Definirea Relatiilor

In aceasts etapa definim relatiile intre valorile atributelor, relatii care vor fi utilizate in procesul de
extragere a RAR. Mai exact, ne concentram pe identificarea relatiilor dintre doua nucleotide dintr-o
secventd ADN (A, T, G sau C), care pot fi relevante pentru a decide daca secventa contine sau nu o
regiune promotor.

Primul pas se referd la cautarea unor proprietati chimice si fizice care pot caracteriza fiecare
nucleotidd. Am extras din PubChem [BWTBO0S8| 5 proprietiati masurabile: masa molard, densitatea,
aria suprafetei topologice polare, numarul de atomi grei si complexitatea. La acestea se adauga
comporzitia de baza, una dintre caracteristicile fundamentale ale unei secvente ADN care se refera
la procentul din fiecare dintre cele patru nucleotide pe un singur lant ADN. Prin urmare, asociem
fiecarei nucleotide (valoare a unui atribut) o lista de sase coduri numerice, reprezentand valorile celor
sase proprietati enumerate mai sus.

Al doilea pas consta in identificarea codurilor care sunt relevante pentru sarcina de clasificare
(din cele 6 coduri). In aceastii directie efectuim o analizi statistici a datelor de intrare pentru a
identifica acele coduri care implica o corelatie puternica intre atribute si valorile tinta. Pentru a
determina dependentele dintre atribute si valorile tinta, utilizdm coeficientul de corelatie Spearman
[Spe04]. Pentru a defini relatiile dintre atribute si pentru a extrage RAR interesante vor fi luate in
considerare numai codurile care ofera cele mai mari corelatii cu valorile tinta.

2.2.2 Preprocesarea Datelor

Dupa identificarea unui set cu tipurile de coduri care sunt relevante in definirea modelului bazat pe
RAR (Sectiunea , o alta analiza statistica este aplicata pe datele de intrare in scopul de a reduce
dimensionalitatea acestora, prin eliminarea atributelor care nu influenteaza valoarea tinta. Pentru a
determina dependentele dintre atribute si valorile tinta folosim tot coeficientul de corelatie Spearman.
Scopul acestui pas este de a elimina acele atribute (nucleotide la o anumita pozitie, pentru exemplul
nostru), care nu au o influentd semnificativd asupra valorii tintd, adicd sunt foarte slab corelate cu
aceasta (valoarea absolutd a corelatiei este sub un prag foarte mic, pozitiv).

2.2.3 Construirea Clasificatorului

In aceasts etapa RAR interesante sunt descoperite in seturile de date de antrenare. Modelul de
clasificare constand din RAR interesante descoperite in seturile de date de antrenare va fi utilizat in
continuare pentru a clasifica toate instantele de test.

Antrenarea consta in aplicarea algoritmului DRAR pentru a determina doua seturi de RAR cu
suport si incredere minime: un set de RAR pozitive, notat cu RAR,, folosind datele de intrare
continand instante pozitive si un set de RAR negative, notat cu RAR_, obtinut folosind instantele
care nu contin regiuni promotor.

2.2.4 Clasificarea

Dupa incheierea fazei de antrenare si construirea clasificatorului PCRAR, atunci cand o noua
secventd ADN S trebuie sa fie clasificatd, se va calcula un scor P1(S) (notat mai simplu Py ), care
va specifica daca S contine o regiune promotor si P_(.S) (notat mai simplu P_), un alt scor, care
indica faptul cad S nu contine o regiune promotor. Propunem doua tehnici de calcul pentru aceste
scoruri. Prima depinde exclusiv de numaérul total de reguli de asociere generate (pozitive si negative)
si de numarul de reguli pe care noua secventa le verifica sau nu, fara a lua in considerare confidentele
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regulilor. A doua se bazeaza pe confidentele RAR generate. Pornim de la ideea cd RAR relevante
vor induce scoruri precise. De aceea obiectivul nostru principal este identificarea relatiilor corecte si
semnificative in datele de intrare.

2.2.4.1 Calcului scorului utilizind numarul de reguli
Scorul P, calculat pentru a determina daca o instantd este pozitivd este:

- ny +m_
" |RAR(|+ |RAR_|

unde n4 este numarul de RAR pozitive pe care le verifica instanta si m_ indica numarul de reguli
negative pe care nu le verifica instanta data.

Daca Py > 0.5 atunci instanta S va fi clasificatd ca fiind pozitiva, altfel ea va fi considerata
negativa.

In mod similar poate fi calculat si scorul P_ pentru a determina daca o instanta ar trebui clasificata
ca fiind negativa. Insd acest pas poate fi omis, deoarece se poate usor demonstra ca rezultatele furnizate
de clasificatorul PCRAR sunt consistente logic, adicd pentru o anumita instanta S, Py + P = 1.

Algoritmul care utilizeaza modul de calcul al scorului descris mai sus este PCRAR.

P, (2.1)

2.2.4.2 Calcului scorului utilizdnd confidentele regulilor

O a doua metoda de calcul al scorurilor se bazeaza pe confidentele regulilor verificate /neverificate.
Pentru o instantda ADN S, scorul P, va fi calculat astfel:
1

P, - 2(34;25) n sn;_(S')

) (2.2)

unde s (S) este suma confidentelor regulilor din setul RAR pe care le verificd S, sn_(S) este suma
confidentelor regulilor din setul RAR_ pe care nu le verifica S, iar s, and s_ sunt sumele totale ale
confidentelor tuturor regulilor din RAR, si RAR_, respectiv.

Ca si in cazul precedent, daca Py > 0.5 atunci instanta S va fi clasificata ca fiind pozitiva, altfel
ea va fi considerata negativd. Scorul P_ poate fi calculat in mod analog, dar acest pas poate fi omis
deoarece se poate demonstra ca pentru o instanta Py + P_ = 1.

Algoritmul care utilizeaza calcului scorului descris mai sus se numeste BRSC' (Binary Rules, with
Score computation based on the Confidence of the rules).

Remarca 1 In cazul lui PCRAR este suficienta doar gemerarea regulilor relationale binare intere-
sante, deoarece o reguld cu o lungime mai mare decat doi este verificata daca sub-regulile sale binare
sunt verificate. Acest lucru reduce semmificativ timpul de antrenare a clasificatorului. Dacd in calculul
scorului este inclusd si confidenta, putem considera fie doar reguli binare, fie requli de orice lungime.
BRSC utilizeaza reguli binare. Un alt algoritm, numit KRSC (K-length Rules Generation), care
utilizeaza regulile de orice lungime, este prezentat in cele ce urmeaza.

2.2.4.3 Generarea Regulilor de lungime k&

Ca 0 a doua extensie a lui PCRAR, propunem generarea regulilor de orice lungime &, lungimea
maxima fiind numarul de atribute ale unei instante (pentru o instantd S, notdm cu |S| numéarul de
atribute). O reguld de lungime k este verificatd de cétre o instantd daca toate cele k — 1 sub-reguli
binare ale sale sunt verificate. Dupé generarea tuturor regulilor de lungime k (k € {2,3,...,|S|}),
atunci cand o noud secventd ADN trebuie sa fie clasificatd, vom calcula scorurile pentru aceasta
secventa folosind modul de calcul descris In Subsectiunea [2.2.4.2

2.3 Evaluare Experimentala

In acest subcapitol dorim sa evaluam experimental abordarea noastra propusa pentru a detecta
regiunile promotor in ADN, folosind RAR. Oferim, de asemenea, o comparatie cu alte abordari similare
existente.
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Figura 2.1: Rezultate comparative. Clasificatorul nostru PCRAR surclaseaza alti clasificatori din
literaturd [TSNOQ] care au mai fost aplicati pentru a identifica regiuni promotor.

2.3.1 Setul de Date

Setul de date pe care l-am folosit pentru a testa eficienta clasificatorilor se numeste “E. coli
promoter gene sequences (DNA) with associated imperfect domain theory”. Acesta a fost preluat
din UCI repository [FAT0] si contine 106 secvente ADN, cu si far& regiuni promotor, fiecare avand
o lungime de 57 de nucleotide. Jumatate dintre secvente reprezinta cazuri pozitive si jumatate sunt
negative. Am ales acest set de date pentru evaluarea experimentald din dou& motive: in primul rand,
pentru ca acesta este public si in al doilea rand, pentru in literatura exista si alti clasificatori care
au fost validati folosind acest set de date, ceea ce ne permite sa efectuam comparatii intre modelul
nostru si cele existente.

2.3.2 Rezultate si Discutie

Metodologia si algoritmii descrisi in Subcapitolul sunt aplicati pe setul de date considerat si
rezultatele sunt prezentate in cele ce urmeaza.

2.3.2.1 PCRAR - Rezultate si analiza

Am executat algoritmul de clasificare PCRAR prezentat in subcapitolul folosind pragul mi-
nim de suport S, = 0.9 si diferite valori pentru pragul minim de confidenta ¢, : {0.6,0.55,0.52,
0.5,0.48,0.47,0.45,0.42,0.4,0.38,0.36}. Pentru evaluarea performantei abordarii noastre, am folosit
setul de date descris in Sectiunea si am aplicat o metoda de validare de tip cross-validation.
Cel mai bun rezultat a fost obtinut pentru valoarea pragului de confidenta 0.4, caz in care s-a ra-
portat o eroare de clasificare de 0.018867 (2/106) in urma validarii, care a fost finalizatd in 64.430
secunde. Relativ la alti clasificatori din literatura de specialitate propusi pentru recunoasterea regiu-
nilor promotor [I'SN90], PCRAR depéseste cel mai bun clasificator existent. Aceastd comparatie este
ilustrata in Figura [CBC12). In aceasts figurs, fasia hasurata indica performanta clasificatorului
nostru PCRAR. Un alt avantaj al abordéarii noastre in comparatie cu abordarile existente este faptul
ca etapa de antrenare a lui PCRAR se executa foarte rapid, deoarece este suficientd numai generarea
regulilor de asociere relationale binare.

2.3.2.2 PCRAR si extensiile sale - Rezultate comparative

Cei doi algoritmi prezentati in Subsectiunile 2.2.4.2]si[2.2.4.3| au fost testati pe acelasi set de date,
iar rezultatele au fost comparate cu cele raportate de ciatre PCRAR.

In ceea ce priveste numéarul de RAR generate (pentru intregul set de date pozitive si negative),
ambii algoritmi PCRAR si BRSC identifica reguli binare, care depind doar de setul de date de intrare,
prin urmare, acesti algoritmi vor genera intotdeauna acelasi numar de reguli, pentru o anumita valoare
a pragului de confidenta. In schimb, numirul de reguli generate de KRSC' va fi semnificativ mai mare,
pentru ca acest algoritm determina regulile de orice lungime, pornind de la un set de reguli binare
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(a) Timpi de executie comparativi PCRAR si (b) Timpul de executie al lui KRSC. Se poate ob-

BRSC (secunde). Se poate observa ca timpii serva cd functia confidenta-timp este exponentiala.
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diferenta maxima fiind pentru pragul de confidenta

0.45.

Figura 2.2: Timpi de executie comparativi pentru cei trei algoritmi bazati pe RAR.

generate. Lungimea maxima posibild pentru o reguld de lungime k este de k = 57 (numarul de atribute
dintr-o instantd), dar lungimea maxima efectivi a regulilor care au fost generate a fost de k = 8.

Cel mai bun rezultat obtinut de catre BRSC este la fel cu cel obtinut de PCRAR: 104 cazuri
clasificate corect, din 106, pentru confidenta minima c¢,;, = 0.4. KRSC, pe de altd parte, s-a dovedit
mai putin performant, cel mai bun rezultat obtinut de catre acesta fiind 97 de instante clasificate
corect, din 106 (o eroare de 0.084905), pentru o valoare de 0.6 a confidentei.

Ne vom referi acum la timpii de executie ai algoritmilor. Acestia sunt timpii de validare, adica
timpii totali in care fiecare clasificator efectueazd validarea (incluzand aici si timpul de antrenare).
Ambii algoritmi care iau in considerare numai reguli binare au timpi de executie foarte mici (~ 2
minute), dupa cum se observa in Figura [Boci2¢c]. Cel care genereazi reguli de orice lungime
ruleazd mult mai lent (de la 5 de minute la 250 ore, in functie de valorile confidentei), dupd cum se
poate observa in Figura [2.2b] [Boc12d].

Rezultatele obtinute demonstreaza ca algoritmii care genereaza si folosesc doar RAR binare obtin
rezultate mai bune decéat cel care genereaza reguli de orice lungime, atat in ceea ce priveste acuratetea
clasificarii cat si timpul de executie. Concluzionam astfel ca, pentru problema considerata, regulile
binare sunt suficient de relevante pentru a obtine o clasificare precisa a unei secvente ADN in una din
cele doua clase, indentificand astfel dacid ea contine sau nu regiuni promotor.

2.4 Concluzii si Cercetari Ulterioare

In acest capitol am introdus un model de clasificare bazat pe descoperirea regulilor de asociere
relationale pentru predictia regiunilor promotor, prezentat in lucrarea originald [CBCI2]. Evaluarea
experimentala a modelului propus a demonstrat puterea clasificatorului nostru, care ii surclaseaza
pe cei existenti in literatura, pentru setul de date considerat, indicand astfel potentialul propunerii
noastre. Am introdus, de asemenea, doud extensii pentru modelul de clasificare bazat pe RAR,
prezentate in articolele [BocI2¢], [BocI2b]. Am evaluat experimental si am comparat cei trei algoritmi.

Performanta modelului de clasificare introdus in acest capitol conduce inspre concluzia ca modelele
de instruire automata si tehnicile de extragere inteligenta a datelor sunt instrumente importante capa-
bile s& recunoasca tipare in date biologice, care sunt greu de identificat folosind tehnici conventionale.

Cercetari ulterioare vor fi facute pentru a identifica si lua in considerare diferite tipuri de relatii
intre nucleotidele unei secvente ADN. De asemenea, ne propunem si imbunatatim precizia clasifica-
torilor bazati pe RAR prin utilizarea unor tehnici de invatare supervizata pentru a identifica valorile
cele mai potrivite pentru parametrii utilizati. Vom investiga si posibilitatea hibridizarii modelului
nostru de clasificare, prin combinarea sa cu alte modele de instruire automatd [Mit97].



Capitolul 3

Noi Abordiri bazate pe Invitarea
prin Intarire pentru Probleme din
Bioinformatica

Acest capitol incepe prin a introduce principalele aspecte ale Invatarii prin intarire (reinforcement
learning) si apoi continua prin a prezenta contributiile noastre originale, mai specific, doué noi modele
de invatare si o abordare distribuita bazate pe invatarea prin intarire si utilizate pentru a oferi solutii
la dou& probleme importante in bioinformatici: asamblarea fragmentelor ADN (Subcapitolul si
predictia structurii tertiare a proteinelor (Subcapitolul .

Cele doua noi modele si abordarea distribuita bazate pe Invatarea prin intarire prezentate in acest
capitol, precum si aplicarea acestora In domeniul bioinformaticii au fost prezentate in publicatiile
originale [CBCI13| [CCB13| [ BCCllal [CBCl1al BCCI11bl [CBCI1d [CBCIIb, [CBCI11d].

3.1 Invitarea prin Intirire. Context General

Invdtarea prin intdrire (reinforcement learning - RL) [SB98§]| este o abordare a instruirii automate
care combina doua discipline pentru a rezolva problemele pe care nici una dintre discipline nu le
pot aborda in mod individual: programarea dinamica si invatarea supervizata. In literatura instruirii
automate, RL este considerat a fi printre cele mai fiabile tipuri de invatare, deoarece este cea mai
apropiata de modul de invatare uman.

RL se preocupa de modul in care un agent autonom, care percepe si actioneaza in mediul sau
poate invita si aleagd actiunile optime pentru atingerea obiectivelor sale [Mit97]. Intr-un scenariu
RL, sistemul de invatare selecteaza actiuni pe care le efectueaza in mediul sau si primeste recompense
(sau #ntariri), sub forma unor valori numerice care reprezintd o evaluare a actiunilor selectate [PU9g].
Agentului i este dat un obiectiv pe care si il realizeze si el invaté cum sa isi atinga acest obiectiv prin
interactiuni continue cu mediul sau, folosind metoda invatarii din greseli. Agentului nu i se spune
ce actiuni sa aleaga, ci el trebuie sa descopere care actiuni conduc catre cea mai mare recompensa.
Intr-o sarcingd RL scopul agentului este de a maximiza suma recompenselor primite, pornind de la o
stare initiala si pana cand ajunge la o stare finala.

O problema RL este caracterizata de patru componente: un spatiu al starilor S, care specifica toate
configuratiile posibile ale sistemului; un spatiu al actiunilor A, care contine toate actiunile disponibile
agentului care invata; o functie de tranzitie §, care precizeaza stocastic rezultatele obtinute atunci
cand se alege orice actiune, din orice stare; o functie a recompenselor, care defineste recompensele ce
pot fi primite in urma selectiei actiunilor.

Cele doua concepte care stau la baza invatérii prin intérire sunt metoda invétarii din greseli (trial
and error) si recompensa intarziata (delayed reward) [CK91]. Sarcina agentului este de a invéta o
politica de control 7 : § — A, care maximizeaza suma preconizata a recompenselor primite F, in care
recompensele ulterioare sunt reduse exponential, in functie de cat de departe sunt: E este definit ca
fiind ro +v-71 +72 12+ ... (0 < v < 1 este factorul de actualizare).

Existd doud modele de bazd RL. Agentul poate invata fie o functie de utilitate (U) pe stari
(sau istoricul stérilor) si o utilizeazd pentru a selecta actiuni care maximizeaza utilitatea asteptatd a
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rezultatelor lor, sau poate invata o functie actiune-valoare (@), care ofera utilitatea pentru perechi
de tip (stare, actiune). Cea din urma conduce Inspre abordari de tip Q-learning.

3.1.1 Q-learning - Un Algoritm RL folosind Functii de Tip Actiune-Valoare

Unul dintre cei mai utilizati algoritmi RL este @-learning, in care agentul invata o functie de tip
actiune-valoare. In loc de a avea o functie Intre stari si valorile starilor, Q-learning invata o functie
intre perechi de tip (stare, actiune) si valorile acestor perechi, aceasta fiind functia Q. In fiecare stare
exista o (J-valoare asociata fiecarei actiuni posibile din acea stare. Definitia @)-valorii este utilitatea
pe termen lung, sau suma recompenselor (care poti fi si reduse) care se primesc atunci cand se alege
actiunea asociata si se urmeaza o politica data. O valoare () optima este suma recompenselor primite
atunci cand se alege o actiune asociata ()-valorii si apoi se continua utilizand o politicd optima.

Dacé notam cu Q(s,a) valoarea alegerii actiunii a din starea s, cu r(s,a) recompensa primita
atunci cand se alege actiunea a din starea s si cu s’ starea mediului in care se trece in urma selectiei
actiunii a din starea s, atunci ecuatia cel mai des utilizata pentru actualizarea @)-valorilor la fiecare
iteratie a algoritmului este urméatoarea [WD92|:

Q(s,a) = (1—a)-Q(s,a) +a- (r(s,a) +7- max Q(s',a")). (3.1)

unde +y este factorul de actualizare si « € [0, 1] este rata de Invéitare.

A fost demonstrat faptul ca algoritmul @Q-learning converge inspre o functie de tip actiune-valoare
optim& si catre o politicd optimd, daci toate perechile (stare, actiune) sunt vizitate de un numar
infinit de ori si politica converge catre politica greedy [PS94].

3.1.2 Politici de Selectie a Actiunilor

Un aspect important in RL este mentinerea unui echilibru intre ezploatare si explorare [Thr92].
Agentul trebuie sa fie capabil sa acumuleze multe recompense, prin alegerea celor mai bune actiuni,
folosindu-si experienta, dar trebuie si si exploreze mediul siu, in incercarea de a gasi actiuni noi (poate
nu cele optime), care pot duce ulterior la recompense mai mari. In literaturd existd mai multe reguli
(politici) de selectie a actiunilor, care definesc modul in care se fac tranzitiile intre stari in procesul
de invatare.

Politica greedy se refera la faptul cd agentul alege actiunea cu cea mai mare valoare in fiecare
stare [SB9g|. O altd metodd, care mentine un echilibru intre explorarea stérilor noi si exploatarea
cunostintelor actuale, este e-greedy [SB98|. Un agent care urmeaza aceasta politica va alege, in cele mai
multe cazuri (cu probabilitate 1 —¢€), actiunea avand cea mai mare recompensé, dar cu o probabilitate
micd (e) agentul va explora noi actiuni dintr-o stare, selectind o actiune in mod aleator, dupa o
distributie uniforma si independent de valoarea acesteia. Aceasta politica are si un dezavantaj, anume
faptul ca atunci cand o actiune se alege aleator, cea mai nesatisfacatoare actiune poate fi selectata cu
aceeasi probabilitate ca si a doua cea mai buna. O modalitate de a contracara acest dezavantaj este
folosirea unei politici care alege des actiuni mai bune - politica softmazr. Acest mecanism de selectie
are avantajul ca actiunile sunt clasificate in functie de estimarile valorilor lor si fiecare actiune este
aleasa cu o probabilitate calculata folosind valoarea sa [SB9S].

3.1.3 Urme de Eligibilitate (Eligibility Traces)

Urmele de eligibilitate au fost introduse in [Klo72] si ele reprezintd un mecanism de bazd in RL
pentru gestiunea delay-ului [SS96]. Ideea este ci de fiecare datd cind o stare este vizitata, aceasta
este marcata printr-o urma, care apoi scade treptat in timp, exponential, in functie de un parametru
de degradare A (0 < X <1) si in functie de factorul de actualizare . Urma indica faptul c starea este
eligibila pentru invatare [SS96].

Exista doua implementari posibile pentru aceste urme de eligibilitate. Prima este urme de eligi-
bilitate cu acumulare (accumulating eligibility traces) - urma creste de fiecare data cand starea este
vizitata. Li se atribuie mai mult credit starilor vizitate mai recent si mai des. Al doilea tip este urme
de eligibilitate cu inlocuire (replacing eligibility traces) - de fiecare data cand o stare este vizitatd urma
sa este resetata la 1, indiferent de informatiile anterioare legate de aceasta urma.
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3.2 Noi Modele Bazate pe Invitarea prin Intirire. Consideratii
Teoretice

In acest subcapitol propunem doua noi modele bazate pe RL si o abordare RL distribuita, care
vor fi ulterior utilizate pentru a aborda trei probleme importante in bioinformatica.

Dintr-o perspectiva computationala, fiecare dintre cele trei probleme pe care dorim sa le abordam
utilizind tehnici RL (asamblarea fragmentelor ADN - Subcapitolul predictia structurii tertiare
a proteinelor - Subcapitolul si problema ordonarii temporale - Subcapitolul este o problema
NP-completa de optimizare combinatoriala. O alta caracteristici comuna tuturor celor trei probleme
este ca fiecare poate fi privita ca o problema de identificare a unei permutari generalizate, ceea ce
inseamnd ca solutia poate fi codificata intr-o permutare generalizatd a unui anumit set de obiecte,
care indeplineste anumite conditii si optimizeaza o functie obiectiv. Prin termenul de permutare
generalizatd, ne referim la permutdrile ordinare (in care toate obiectele sunt distincte) si la permutdrile
cu repetitii, In care pot exista mai multe copii ale aceluiasi obiect.

Introducem o definitie generald a unei probleme de optimizare, in care se cere determinarea unei
permutari generalizate. Avem ca date de intrare un set de n obiecte si o functie obiectiv, generica,
definita pe multimea tuturor permutarilor generalizate ale obiectelor, care asociaza fiecirei permutari
o valoare reala, indicand calitatea si relevanta acesteia. Scopul este de a determina o permutare gene-
ralizatd o a multimii {1, 2,...,n}, care optimizeaza functia obiectiv a secventei de obiecte considerate
in ordinea datd de 0. Notam cu m lungimea permutarii o, unde m > n (m = n pentru cazurile in
care obiectele nu pot fi repetate).

3.2.1 Modelul Determinarii unui Drum

In cele ce urmeaza, vom introduce un prim model RL, numit modelul determinarii unue drum.
Ideea sa principala se bazeaza pe construirea unei permutari generalizate a obiectelor date, care
optimizeaza functia obiectiv, pornind de la o secventa vida si adaugand iterativ obiectele cele mai
adecvate pana cand permutarea este complet formata.

Mediul poate fi vizualizat ca un arbore, care contine #_1171 noduri, fiecare nod corespunzand
unei stari. Starea initiald este reprezentata de céatre radacind. Spatiul actiunilor contine n actiuni
corespunzatoare celor n valori posibile 1,2,...,n, utilizate pentru reprezentarea unei solutii. La un
moment dat, se poate trece de la o stare la una dintre cele n stari succesor, prin executarea uneia
dintre cele n actiuni posibile. Tranzitiile intre stari sunt echiprobabile, probabilitatea de tranzitie
fiind egald cu 1/n. Pentru fiecare tranzitie, agentul primeste o recompenss, diferitd de la o problema
la alta, in cele mai multe cazuri acesta fiind definita astfel incat sa optimizeze functia obiectiv.

O reprezentare grafica a spatiului de stari asociat modelului determinarii unui drum este data in
Figura De la starea initiala s;, agentul va alege una dintre cele n actiuni pentru a efectua o
tranzitie. Acest proces se va repeta pentru fiecare stare noua, rezultand intr-o “coborare” a agentului
cu cate un nivel (in arbore), pand cind se ajunge la o stare finald - una dintre starile pozitionate pe
ultimul nivel. In acest mediu, un drum pana la o stare finala este compus din noduri distincte (starile),
iar doud noduri adiacente sunt conectate printr-un arc (actiune). Secventa de actiuni obtinuta in urma
tranzitiilor succesive intre starile unui drum va fi denumita configuratie de actiuni asociata drumului
si aceasta determind o secventd (o permutare generalizatd) a obiectelor de intrare.

Pentru fiecare problema in care se cauta o permutare generalizatd optima, agentul va invata
(folosind algoritmul @-learning), pe parcursul mai multor episoade de antrenare, un drum cu valoarea
optima a functiei obiectiv. Dupa incheierea procesului RL de instruire, agentul invata sa execute acele
tranzitii care maximizeaza suma recompenselor primite pe un drum de la o stare initiala la una finala.

3.2.2 Modelul Permutarilor

Al doilea model RL, numit modelul permutdarilor este prezentat in continuare. Acesta se refera
numai la permutari ordinare, in care toate elementele trebuie si fie distincte (pentru care m = n).
Ideea este de a ajunge la o permutare de obiecte avand valoarea optima a functiei obiectiv. Se porneste
de la permutarea identica si se foloseste o rafinare iterativa (prin derivarea de noi permutiri) pana
cand se ajunge la o permutare finala avand valoarea asociata a functiei obiectiv suficient de aproape
de o valoare tinta.

In cazul acestui model, fiecare stare reprezinta o solutie posibild, adica o permutare a obiectelor
date. Mediul este reprezentat grafic in Figura[3.1b] El este compus din n! stiri posibile. Starea initiald
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(b) Mediul asociat modelului permutarilor. O; in-
dica al i-lea object din setul de date. Starile sunt re-
prezentate in interiorul elipselor iar tranzitiile intre
stari sunt indicate de sagetile etichetate cu actiunea

care cauzeaza tranzitia de la o stare la alta.

Figura 3.1: Reprezentare graficd a mediilor pentru cele doud modele RL.

este permutarea identica a obiectelor si consideram ca o stare este finald daca valoarea asociata a
functiei obiectiv este suficient de aproape de o valoare tinta. Pentru a putea defini o stare finala sunt
necesare cunostinte a priori despre problema. Pentru a trece de la o stare la alta, agentul poate alege
una din cele (g) = % actiuni. Fiecare actiune este o pereche de indici specificand ca obiectele
aflate pe pozitiile definite de acesti indici in starea actuala vor fi interschimbate pentru a ajunge la
o stare succesor. Tranzitiile intre stari sunt echiprobabile. Functia recompensa este definita luand in
considerare functia obiectiv pentru o secventa de obiecte si este specifica fiecarei probleme.

Spre deosebire de modelul determinarii unui drum, in acest caz nu ne intereseaza secventa de
actiuni determinata de catre agent pana la o stare finala, ci mai degraba dorim sa aflam starea finala
in care se afla mediul dupa ce agentul 1si executa politica invatata. Aceasta stare finald, care reprezinta
o permutare a obiectelor initiale, ar trebui sa aiba o valoare asociata foarte aproape de valoarea optima
a functiei obiectiv.

3.2.3 Modelul RL Distribuit

In scopul accelerarii procesului de antrenare, extindem modelele RL propuse inspre o abordare RL
distribuita. Propunem o abordare Q-learning concurenté, in care mai multi agenti cooperativi invata
sa se coordoneze, in scopul de a determina o politica optima in mediul lor.

In arhitectura distribuiti avem doud tipuri de agenti: agenti locali, care ruleaza 1n procese sau
fire de executie separate si sunt instruiti folosind algoritmul @-learning; un agent supervizor, care
supravegheaza procesul de invatare si sincronizeaza datele invatate de catre agentii locali individuali.
Se pastreaza un tabel [GBFT07| care stocheazi estimirile globale ale Q-valorilor. Agentul supervizor
actualizeaza ()-valorile globale numai in cazul in care noile valori primite de la agentii locali sunt mai
bune decat cele existente in tabel.

Pe parcursul unor episoade de antrenare, agentii locali individuali experimenteaza drumuri de la o
stare initiala catre una finald, actualizand estimarile )-valorilor prin folosirea unei metode Q-learning
(Sectiunea si cu ajutorul uneia dintre cele doua modele prezentate anterior in aceasta sectiune
(modelul determinarii unui drum sau modelul permutarilor). Dupé finalizarea antrendrii sistemului
multi-agent, solutia invatata de catre agentul supervizor este construita pornind de la starea initiala
si folosind o politica greedy pana la determinarea starii finale.

3.2.4 O Noua Politica Inteligenta de Selectie a Actiunilor

Introducem o noua politica inteligenta de selectie a actiunilor, cu scopul de a ghida mai eficient
agentul RL inspre solutii corecte. Acest mecanism de selectie este derivat din mecanismul e-Greedy
(Sec‘piunea si foloseste un procedeu de tip look-ahead, In scopul de a explora mai bine spatiul de
cautare. Pentru selectarea unei actiuni dintr-o stare, se utilizeaza urmatorul mecanism de selectie: cu
probabilitatea 1 — € se alege actiunea care maximizeaza @-valoarea starii succesor (selectie e-Greedy)
si cu probabilitate € se alege actiunea pe care optimizeaza valoarea functiei obiectiv corespunzatoare
configuratiei curente (pasul look-ahead).
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3.3 Modele bazate pe invétarea prin Intirire pentru Pro-
blema Asamblarii Fragmentelor ADN

In acest subcapitol, cele trei modele RL introduse in Sectiunile |3.2.1L |3.2.2| si |3.2.3| sunt adaptate
pentru a aborda problema asamblirii fragmentelor ADN (fragment assembly - FA). Aceastd problema
a fost prezentata in Subcapitolul si se referd la reconstructia unei secvente ADN originale din
fragmente ADN mai mici.

3.3.1 Metodologie

In cele ce urmeazi considerim ci Seq este o secventd ADN si FS = {F|, Fy,..., F,} este un
set de fragmente. Fiecare fragment este o subsecventa mai mica a ADN-ului original si fragmentele
contin regiuni care se suprapun. Problema FA consta in determinarea ordinii in care aceste fragmente
trebuie sa fie asamblate pentru a construi molecula ADN initiald, pe baza subsirurilor comune ale
fragmentelor. Prin urmare, problema FA poate fi privitda ca problema de a genera o permutare o
a multimii {1,2,...,n} care optimizeazd performanta secventei ors = (Fo,, Fo,,..., Fy,) (n > 1).
Functia obiectiv care trebuie maximizata este o masura de performanta PM, obtinuta prin insumarea
unor scoruri care cuantificd suprapunerile tuturor fragmentelor adiacente [PFB95].

In primul rand am adaptat si aplicat modelul determinarii unui drum pentru a rezolva aceasta pro-
blema. Spatiul starilor si cel al actiunilor, precum si functia de tranzitie raman neschimbate. Oferim
doua definitii posibile pentru functia de recompensa, ambele depinzand de méasura de performanta
a unei permutari. Prima functie recompensa, definita in Formula , ilustreaza situatii in care
feedback-ul este dat la sfarsitul fiecarui episod al procesului RL. Aceasta functie poate fi modificata
astfel incat sa ofere feedback agentului dupa fiecare tranzitie efectuata, chiar daca starea nu este finala.
Prin urmare, a doua definitie a functiei recompensa este data in Formula .

| PM(F,,) daca k=n [0 daca k =0 sau k =
rim) = { r alt fel (82) rlm) = { w(Fa, Fa, ) altfel

aﬁk_l ’

unde 7(7m) este recompensa primitd de catre agent In starea g, dupd istoricul mediului 7y =
S1,T1, T2, o Th—1y G = (QrgQr, - - . Gy, _, ) €ste o posibild configuratie a actiunilor, iar w(a, b) reprezinta
scorul de similaritate a fragmentelor a si b.

3.3.2 Evaluare Experimentala si Rezultate

Experimentele computationale sunt efectuate pe un exemplu mic artificial,i pe o secventa ADN
apartinand bacteriei Escherihia coli (E. coli), precum si pe o secventd ADN din genomul uman.

3.3.2.1 Experimentul 1 - Exemplu artificial

Am testat abordarile propuse pe un mic exemplu descris in Subcapitolul @ Secventa ADN este
TTACCGTGC, iar setul de fragmente este: F; = ACCGT, F» = CGTGC, F3 = TTAC, Fy =
TACCGT. Ordinea corecta a fragmentelor care determina secventa ADN originald este: F5FyFyF5.

Agentul a fost antrenat folosind functia recompensa definita in Formula . Am utilizat meca-
nismul e-Greedy de selectie a actiunilor si 240 de episoade de antrenare. Dupa etapa de antrenare au
fost raportate doua solutii optime: F3F,F} Fy si Fy F1 F,F3, ambele avand valoarea maxima a masurii
de similaritate.

Pe acest exemplu am aplicat si modelul RL distribuit prezentat in Sectiunea Am folosit
doi agenti locali, fiecare utilizdnd modelul determinarii unui drum si Q-learning. Aceleasi doua solutii
optime au fost raportate de catre agentul supervizor, dupa incheierea antrenarii agentilor locali.

3.3.2.2 Experimentul 2 - Secventa ADN apartinand bacteriei E. coli

In acest al doilea exemplu, am ales o mica portiune din ADN-ul bacteriei Escherihia coli (E.
coli). Secventa contine 25 de nucleotide: TACTAGCAATACGCTTGCGTTCGGT. Folosind script-
urile Perl din [ZCY™11] am obtinut 10 fragmente, fiecare avand o lungime de 8 nucleotide. Pentru a
obtine secventa originala, ele trebuie ordonate astfel: FgF5FoF5F7FgF1FsFoF)y.

In experimentele noastre, am folosit ambele functii recompensi definite in Sectiunea si doua
politici de selectie a actiunilor: politica e-Greedy si politica inteligenta prezentata in Sectiunea

—_
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Solutia raportata in urma antrenarii agentului este cea corecta, avand valoarea maxima a masurii de
performanta, pentru toate testele.

In prima serie de teste am folosit functia recompensa definita in Formula si politica e-Greedy,
cu € = 0.8. Solutia, adicid permutarea avand masura optima de performanti, se obtine dupa 486 - 103
episoade, in medie. In al doilea rand, am testat modelul RL folosind functia recompensa definita
in Formula si politica e-Greedy, cu aceeasi valoare a parametrului e. Deoarece agentul este
recompensat dupa fiecare tranzitie, invatarea este mai rapidd. Ca urmare, permutarea corectd a
fragmentelor se obtine dupa o medie de 334 - 103 episoade. In cele din urma, modelul RL a fost testat
folosind functia recompensa definita in Formula si politica inteligenta de selectie a actiunilor
introdusa 1n Sectiunea Prin utilizarea acestui mecanism de selectie, agentul ajunge la solutia
optima mult mai rapid, in medie, dupd mai putin de 103 episoade.

3.3.2.3 Experimentul 3 - Secventa ADN apartinand genomului uman

Pentru a evalua algoritmul nostru pe secvente mari, am ales o secventa de ADN uman. Aceasta
a fost preluatd de la NCBI (National Center for Biotechnology Information) [LART10]. Secventa se
refera la o sectiune numitd “Human MHC class III region DNA with fibronectin type-III repeats” si
are o lungime de 3835 de nucleotide. Am folosit un program numit GenFrag [EB96] pentru a genera
20 fragmente pentru secventa mentionata. Lungimea medie a unui fragment este de 766 de nucleotide.

Pentru a evita gruparea unor fragmente care contin regiuni lungi care se suprapun, dar care nu
trebuie sa fie adiacente in permutarea finala, pentru acest exemplu vom folosi o functie de performanta
diferita. Aceasta functie, introdusa de catre Parsons et. al [PEB95| penalizeazi solutii in care apar
suprapuneri puternice intre fragmente indepartate din aliniament si ea trebuie minimizata.

Considerand masura de performanta mentionata mai sus, functia recompensa se modifica de ase-
menea, fiind definit in Formula

0 daca k=0sauk =1
k—2
) =9 . STtk—1-4) w(F,, Fa, ) altfel (3-4)
i=0

unde 7(7m) este recompensa primitd de catre agent In starea g, dupa istoricul mediului 7y =
S1,T1, T2, ...Tk—1, 1ar w(a, b) reprezintd scorul de similaritate a fragmentelor a si b.

Se poate demonstra ca suma totala a recompenselor este de fapt egala cu opusul masurii de
performata. Recompensa va fi maximizata, deci functia performanta va fi minimizata.

Am evaluat permutarile obtinute din punct de vedere al numérului de secvente continue. Permu-
tarea optima obtinuta formeaza o singura secventa continua, care va fi apoi folositd pentru a obtine
molecula ADN originala. Algoritmul nostru bazat pe RL a fost rulat de 5 ori, iar convergenta se
atinge relativ rapid, dups 32 - 103 episoade, in medie.

3.3.3 O Comparatie intre Modelul Gasirii unut Drum si Modelul Per-
mutarilor

Pentru a compara performantele celor doua modele, consideram aceeasi sectiune de ADN de la
bacteria Escherihia coli (E. coli), dar in acest caz am generat doar 8 fragmente, care alcituiesc secventa
ADN-ului, dupa cum urmeaza: FyF7FsFgFgF3FoF].

Ambele modele RL sunt aplicate pentru a determina o permutare optima a fragmentelor. Modelul
determinarii unui drum este aplicat in mod similar celor doud experimente anterioare, folosind ca
recompensa functia definita in Formula . In ceea ce priveste modelul permutarilor, spatiile starilor
si actiunilor, precum si functia de tranzitie sunt cele prezentate in Sectiunea[3.2.2} Functia recompensa
asociatd unei tranzitii dintr-o stare s; = 0% intr-o stare s, = ol (j, 1 € {1,--- ,n!}, I # j), prin
executarea actiunii ag,1 < k < N, este:

PM(okg) — PM(U?S) dacd s; nu este stare finald

PM(clg) — PM(o%g) + PM(so)  altfel (3:5)

r(st = Fyils;,ax) = {

unde sp este permutarea identica.
Comparam cele doua modele prin rularea implementarilor corespunzatoare, folosind algoritmul
Q-learning [SB9§] si trei mecanisme de selectie a actiunilor: e-Greedy, softmax (Sectiunea [3.1.2))
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si mecanismul inteligent de selectie (Sectiunea . Modelul permutarilor a depasit abordarea
determinarii unui drum, pentru studiul de caz considerat, in ceea ca priveste numarul de epoci,
precum si timpul de executie. Totusi, in cazul modelului permutarilor, mentionam ca este dificila
determinarea unei stari finale si pentru a putea face acest lucru avem nevoie de informatii a-priori in
legatura cu valorile posibile ale masurii de performanta.

Pentru modelul permutarilor numarul de stari ale mediului este mai mic decat in cazul abordarea
care determind un drum. Cu toate acestea, un dezavantaj important al acestui model este faptul
ca necesitd cunostinte suplimentare despre problema pentru a putea defini o stare finala si aceste
informatii nu sunt tot timpul disponibile. Astfel, modelul determinarii unui drum este mai general si
pentru ca rezultatele obtinute sunt bune, atat in ceea ce priveste precizia si in ceea ce priveste timpul
de executie, putem concluziona ca acest model este mai eficient.

3.3.4 Discutie

Am evaluat experimental fiecare model RL nou pe mai multe secvente ADN, folosind algoritmul
@-learning, cu doua functii recompensa diferite si trei politici de selectie a actiunilor cu diverse valori
ale parametrilor.

In ceea ce priveste modelul RL al determinarii unui drum aplicat pentru asamblarea fragmentelor
ADN, antrenarea pe parcursul unui episod are o complexitate de #(n) (n fiilnd numarul de fragmente),
atunci cand algorimul @-learning este folosit cu politica e-Greedy. In cazul in care agentul efectueaza
selectia actiunilor folosind mecanismul inteligent (procedura look-ahead), complexitatea procesului in
timpul unui episod este de §(n?). In consecinta, presupunand ca numarul episoadelor de antrenare
este k, complexitatea totald a algoritmului de antrenare a agentului este 6(k-n) sau 6(k-n?), in functie
de politica aleasa.

Am introdus doua functii recompensa pentru un agent care invata folosind modelul determinarii
unui drum. Functia care rasplateste agentul dupa fiecare tranzitie conduce la o invatare mai rapida
decét cea care 1i oferd feedback abia la sfarsitul unui episod. Procesul de invitare este si mai mult
accelarat o datd cu utilizarea politicii inteligente de selectie a actiunilor (Sectiunea .

Pentru a evita considerarea unui numar foarte mare de episoade pentru a obtine o solutie, am
introdus si un model RL distribuit. Principalul avantaj al abordarii distribuite este faptul ca, prin
utilizarea mai multor agenti in timpul fazei de antrenare, timpul total de executie este redus consi-
derabil. Totusi, in continuare trebuie sa investigam cum se poate pastra acuratetea rezultatelor in
abordarea distribuita.

3.4 Modele bazate pe invétarea prin Intirire pentru Pro-
blema Predictiei Structurii Tertiare a Proteinelor

Acest subcapitol descrie modul in care doud dintre modelele RL introduse in subcapitolul
mai precis modelul determindrii unui drum (Sectiunea si modelul distribuit (Sectiunea [3.2.3)),
sunt aplicate pentru a rezolva problema predictiei structurii tertiare a proteinelor (Protein Tertiary
Structure Prediction - PTSP), care se referi la estimarea structurii tridimensionale a unei proteine,
pornind de la secventa liniara de aminoacizi. Aceasta problema a fost prezentata in Subcapitolul

3.4.1 Metodologie

Pentru definirea sarcinii de invatare RL, vom folosi modelul hidrofob-Polar (Hydrophobic-Polar
HP) [Dil85] (Subcapitolul [I.5). Pentru o anumité proteind, compusé din aminoacizi (fiecare ami-
noacid fiind fie hidrofob fie polar), problema este de a gasi pozitia fiecirui aminoacid intr-o matrice
bidimensionala, astfel incat sa fie minimizata o functie de energie.

O solutie bidimensionala a acestei probleme, corespunzand unei proteine P de lungime ¢ ar putea
fi reprezentata printr-o secventa de lungime ¢—1, in care fiecare pozitie codifica directia aminoacidului
curent fatd de cel precedent (L (left) - stanga, R (right) - dreapta, U (up) - sus, D (down) - jos).

Prezentam in cele ce urmeaza modul in care modelul RL care determina un drum introdus in
Sectiunea @ este adaptat si aplicat pentru a rezolva problema PTSP. Avand in vedere c& o solutie
poate fi privitd ca o secventd compusa din cele patru simboluri (L, R, U, D) care exprima directiile
aminoacizilor, problema PTSP poate fi modelatd ca o problema de generare a unei permutari ge-
neralizate 7 care minimizeaza functia de energie in modelul HP. In acest caz, permutarea nu este
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una ordinara, ci o permutare cu repetitii, deoarece fiecare dintre cele patru simboluri pot aparea de
oricate ori este necesar. Prin urmare, remarcim ca obiectele mentionate in Subcapitolul sunt aici
reprezentate de cele patru directii, adica n = 4 si lungimea m a unei permutari cu o unitate mai mica
decat numarul de aminoacizi care formeaza secventa primara a proteinei.

Spatiile starilor si actiunilor, precum si functia de tranzitie sunt similare cu cele prezentate in
Sectiunea [3.2.1} Functia recompensi este definitd astfel incat si se asigure minimizarea energiei
proteinei. Prin urmare, dupa o tranzitie intr-o stare intermediard (care nu este finald), agentul este
recompensat cu o constantd mica pozitiva; pentru o tranzitie la o stare finala agentul primeste ca
recompensa valoarea opusa a functiei de energie asociata configuratiei obtinute. In acest fel, incercand
maximizarea sumei recompenselor, agentul minimizeaza, de fapt, functia de energie.

3.4.2 Evaluare Experimentala si Rezultate

Modelul determindrii unui drum si modelul RL distribuit (Sectiunea [3.2)) sunt evaluate experi-
mental folosind cateva proteine HP generate artificial, precum si o proteina de referinta utilizata in
general pentru predictia structurii bidimensionale a proteinelor.

3.4.2.1 Experimentul 1

Consideram un exemplu simplu, o secventa proteica HP P = HH PH, compusa din patru aminoa-
cizi, adicd ¢ = 4. Agentul este antrenat folosind algoritmul @Q-learning. Am folosit polica de selectie
e-Greedy, cu € = 1 si 100 de episoade de antrenare.

Solutia raportata dupa ce antrenarea agentului a fost incheiatd are valoarea minima a functiei
de energie asociate egald cu —1. Aceastd solutie este optima si are configuratia (ULD). Solutia
echivalentd cu urmatoarele configuratii: (RUL), (DRU) si (LDR), care sunt toate rotatii ale sale in
jurul punctului fix din matrice unde este pozitionat primul aminoacid. De asemenea, aceasta solutie
este echivalentd cu configuratia (URD), care este versiunea sa oglinditd, precum si rotatiile oglindite
echivalente (LUR), (RDL) si (DLU). Agentul poate ajunge la oricare dintre aceste solutii, care sunt
toate corecte si au energia minima asociata E* = —1.

Pe acest exemplu simplu, am aplicat si modelul RL distribuit introdus in Sectiunea [3.2.3] Doi
agenti locali sunt instruiti pe parcursul a 40 de episoade, folosind abordarea determinarii unui drum.
Dupa incheierea etapei de antrenare, solutia raportata de agentul supervizor este aceeasi configuratie
optimé: (ULD).

3.4.2.2 Experiment 2

In al doilea experiment secventa proteica este compusa din ¢ = 11 aminoacizi: P = HHHPHPPP
PPH. Exemplul a fost preluat din [Chil0] si valoarea minima a functiei de energie este E* = —2.

Agentul a fost antrenat de-a lungul a 10° episoade si folosind mecanisul e-Greeedy de selectie a
actiunilor, cu € = 0.8, pentru a permite explorarea spatiului de cautare, dar si exploatarea Q-valorilor
invitate. Agentul are nevoie, in medie, de 43-103 episoade pentru a obtine o configuratie avand energia
minima. Rezultatele raportate reprezinta media a 5 rulari ale algoritmului. In urma antrenirii, agentul
gaseste mai multe solutii optime, toate avand energia —2: (DRDLDLULUR), (DDRUUULLDD),
(DLDRDRRUUL), (RURDRRDLLL), ULURRRDDLU), (URULLLDDRU), (ULURURRDLD),

impreuna cu rotatiile aferente si cu versiunile oglindite.

3.4.2.3 Experiment 3

Consideram in acest exemplu o proteina HP P = HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH compusa
din 20 de aminoacizi, adica ¢ = 20. Aceasta este o secventa proteica de referintd utilizatd in general
pentru predictia structurii bidimensionale a proteinelor. Poate fi gisita si in [UM93] si valoarea optima
a energiei este E* = —9.

Am antrenat agentul de-a lungul a 10° episoade si folosind mecanisul e-Greeedy de selectie a
actiunilor, incepand cu € = 1, pentru a favoriza explorarea, apoi am scazut treptat valoarea lui e
pe durata procesului de antrenare, in final ajungandu-se la o valoare mica, aceasta Insemnand ca la
finalul antrenarii este favorizata exploatarea.

Folosind parametrii definiti mai sus si presupunind c& perechile (stare, actiune) sunt vizitate in
mod egal In timpul antrenamentului, solutia raportata in urma antrenarii agentului este configuratia
(RUULDLULLDRDRDLDRRU). Figura [CBCI1D] ilustreazd aceastd configuratie.
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Figura 3.2: O configuratie pentru secventa proteichk P = HPHPPHHPHPPHPHHPPHPH, de
lungime 20. Configuratia invatata este (RUULDLULLDRDRDLDRRU). Cercurile negre reprezinta
aminoacizii hidrofobi, iar cele albe 1i reprezinta pe cei hidrofili. Valoarea functiei de energie pentru
aceasta configuratie este —9.

3.4.3 Discutie

In acest subcapitol am abordat cazul bidimensional al problemei predictiei structurii tertiare a
proteinelor folosind doua modele bazate pe Invatarea prin intarire care au fost prezentate anterior.
Aceste modele sunt adaptate pentru a adresa problema PTSP, care poate fi privitd, din punct de
vedere computational, ca problema generarii unei permutari optime cu repetitii ce contine directiile
aminoacizilor proteinei.

In ceea ce priveste modelul determinarii unui drum pentru rezolvarea problemei bidimensionale
PTSP, remarcam urmatoarele. Pentru abordarea (Q-learning folosita in combinatie cu politica e-
Greedy, procesul de instruire a unui episod are o complexitate de timp de 8(n), unde n este lungimea
secventei proteinei HP. Prin urmare, presupunand ca numarul de episoade de antrenare este k, comple-
xitatea generald a algoritmului de antrenare a agentului este 6(k-n). Daca dimensiunea n a secventei
proteice HP este mare si prin urmare, spatiul starilor devine foarte mare, ar trebui utilizata o metoda
de aproximare a functiilor pentru a stoca estimarile Q-valorilor (de exemplu o retea neuronald sau
masini cu suport vectorial).

Principalul dezavantaj al abordarii noastre este ca trebuie luat in considerare un numar foarte
mare de episoade de antrenare pentru a obtine rezultate precise, ceea ce duce la o convergenta lenta.
In scopul de a accelera procesul de convergenta vom considera imbunatatiri suplimentare.

3.5 Concluzii si Cercetari Ulterioare

In acest capitol am prezentat noi modele bazate pe invatarea prin Intarire pentru a rezolva o clasa
generala de probleme de optimizare combinatoriala si am adaptat si aplicat aceste modele pentru a re-
zolva doud probleme majore in bioinformatica: problema asamblarii fragmentelor ADN (Subcapitolul
1.4) si problema predictiei structurii tertiare a proteinelor (Subcapitolul . Abordarile prezentate
in acest capitol au fost publicate in [CBCT3] [CCB13| [BCC11al, [CBCI1al BCC11bl [CBCT1d, [CBCI1h,
CBC11d].

Tehnicile nou introduse au fost evaluate experimental pe mai multe seturi de date din domeniul
problemelor abordate, iar rezultatele obtinute au fost prezentate si analizate. Buna performanta a
modelelor bazate pe invatarea prin intarire demonstreaza potentialul propunerilor noastre.

Intentionam sa extindem evaluarea algoritmilor de invatare Q-learning pe secvente ADN si secvente
proteice mai mari, pentru a dezvolta in continuare analizele noastre. De asemenea, vom investiga posi-
bile imbunatatiri ale acestor modele prin adaugarea unor mecanisme de cautare locald, prin combinarea
politicilor softmax cu procedura inteligenta de selectie a actiunilor (Sectiunea7 prin modificarea
parametrilor politicilor de selectie in timpul procesului de antrenare, sau prin considerarea unui model
RL distribuit bazat pe modelul permutarilor pentru asamblarea fragmentelor ADN.



Capitolul 4

Noi Abordari pentru Ordonarea
Temporala a Datelor Biologice

Acest capitol prezintd doua abordari diferite pe care le-am propus pentru problema ordonarii
temporale (temporal ordering - TO) a datelor biologice (Subcapitolul[L.6]). Prima abordare, dezvoltata
in timpul stagiului meu de cercetare impreuna cu un grup de cercetare de la Universitatea Milano-
Bicocca, adreseazi problema TO dintr-un punct de vedere computational, dar concentrandu-se si pe
aspecte biologice ale acesteia [BCGT12, [BCG™13|. A doua adreseazi problema TO dintr-o perspectiva
computationala si se refera la aplicarea unuia dintre modelele de invatare prin intarire (reinforcement
learning - RL) introduse in capitolul precedent pentru rezolvarea acestei probleme [CBCI13| [Bocl2a].
Mai mult, acest capitol mai prezinta o noua interfata de programare pentru rezolvarea problemelor
de optimizare folosind tehnici RL, care este aplicatd pentru determinarea solutiilor problemei TO
[CCBT1Tal [CCB11h].

4.1 Ordonarea Temporala a unor Probe asociate Cancerului
Colorectal folosind Date continand Alteratii Cromozomi-
ale

Acest subcapitol prezintd o noua abordare a problemei TO. Metoda introdusa a fost dezvoltata
in timpul stagiului meu de cercetare de la Universitatea din Milano-Bicocca, in colaborare cu grupul
de cercetare BIMIB.

4.1.1 Concepte Biologice

Aceasta sectiune prezinta cateva concepte biologice de baza necesare pentru o mai buna intelegere
a metodologiei pe care o propunem pentru ordonarea temporala a unui set de date care contine
informatii despre alteratii cromozomiale.

Cancerul colorectal (Colorectal cancer - CRC) este al treilea cel mai frecvent tip de cancer la
nivel mondial si a doua cea mai frecventd cauza de deces In ceea ce priveste cancerul [JSXWTI0].
Cele mai multe CRC se dezvolta printr-o serie de etape morfologice distincte, puternic corelate cu
o functionare defectuoasa a retelelor complexe care guverneaza dinamica criptei intestinale si a ho-
meostaziei, modificari induse de instabilitatea geneticd si acumularea de alteratii in functiile unor
gene-cheie [VFH'88, [FV90), [Fra07, Net12].

Alteratiile cromozomiale ale numé&rului de copii (copy number alterations - CNA) se referd la
regiuni ale ADN-ului care au fost fie sterse (pierderi sau stergeri) fie duplicate de un anumit numar
de ori (amplificari) pe cromozomi. Aceste modificari pot afecta functia unor gene prin modificarea
expresiei lor si au fost asociate cu susceptibilitatea sau rezistenta la anumite boli. In cancer, CNA pot
duce, de asemenea, la activarea oncogenelor si inactivarea genelor supresoare de tumori. In timpul
progresiei de la adenom la carcinom invaziv, apar frecvent anumite aberatii cromozomiale specifice,
cum ar fi amplificiri si stergeri pe anumiti cromozomi [ASD™10]. CNA sunt direct corelate cu cancerul
si analiza CNA din celulele tumorale ar putea oferi informatii suplimentare referitoare la procesul de
progresie al CRC.

26
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Figura 4.1: Reprezentarea metodologiei propuse. Pornind de la setul de date de intrare, folosim
mecanisme de abstractizare pentru a defini diferite submultimi ale acestuia. Un exemplu TSP este
construit pentru fiecare nou set de date si in final solutia problemei TSP reprezintd ordonarea tem-
porala a probelor biologice.

4.1.2 Metodologie

Aceasta sectiune prezinta metodologia pe care o propunem pentru a obtine o ordonare temporala
a unui set de date CNA statice prelevate de la pacienti in diferite stadii ale cancerului colorectal.
Propunerea noastra este axatd pe o abordare specifici a problemei TO, propusa anterior de Gupta
si Bar-Joseph [GBIJ0S], care functioneazi pentru date de expresie genicid. Tehnica prezentatd in
se bazeaza pe reducerea problemei de ordonare la problema comis-voiajorului (travelling
salesman problem - TSP), respectand doua ipoteze biologice stabilite pentru date de expresie genica.
Presupunand ca datele CNA verifica, de asemenea, aceste doua ipoteze, vom dezvolta o metodologie
care ne permite sa aplicdm tehnica propusd in [GBJ08| pe un set de date de tip CNA.

Figura ilustreaza pe scurt metodologia noastra, subliniind cele mai importante etape
care au fost folosite pentru a determina o ordonare temporald a unui set de probe biologice. Aceste
etape vor fi detaliate in urmatoarele sectiuni.

In scopul de a surprinde aspecte distincte ale fenomenului complex CNA, definim mai multe masuri
cromozomiale si anumite filtre care vizeaza portiuni semnificative din cromozomi. De asemenea, ne
propunem sa identificam care dintre aceste masuri cromozomiale da cele mai multe informatii in ceea
ce priveste progresia tumorii sau daca amplificarile sau stergerile cromozomiale, considerate separat,
ar putea influenta rezultatul. Ca masuri cromozomiale, introducem urmaéatoarele notiuni: wvaloare,
intensitate, numar si, analog, mediile acestora: media valorilor st media intensitatilor, toate referindu-
se la modificari, stergeri si amplificari. Mai mult, propunem doua metode de filtrare care sunt aplicate
pe setul initial de date, ce ar putea conduce spre obtinerea unor ordini mai exacte: (i) CNA recurente
- avem in vedere acele CNA care apartin unor regiuni ale cromozomilor care au suferit modificari in
mai multe probe biologice; (ii) CNA recurente, precum si CNA apartinind regiunilor care includ cel
putin una dintre gene cunoscute a fi implicate in progresia tumorii (cancer driver genes).

Pentru a construi instanta TSP, consideram nodurile ca fiind probele 22-dimensionale (fiecare
dimensiune corespunde unui cromozom; nu ludm in considerare cromozomul sexual) si utiliz&m o
matrice a distantelor pentru a defini distanta intre oricare doua probe. Pentru calculul distantelor
folosim doua metrici: distanta L; si distanta euclidiana.
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Figura 4.2: Cea mai buna ordine obtinuta pentru setul de date CRC. Prima figura reprezinta graficul
ordinii obtinute in raport cu stadiile histologice: I (galben), II (portocaliu), III (roz) si IV (rosu). A
doua reprezinta graficul ordinii in raport cu timpul de supravietuire. Probele din partea stanga au
timpi mai mari de supravietuire, dupa cum era de asteptat.

4.1.3 Experimente

Aceastad sectiune prezinta experimentele dezvoltate in scopul de a testa eficienta metodologiei
noastre. Evaluarile experimentale sunt realizate pe un set CNA contindnd date prelevate de la pacienti
care sufera de cancer colorectal.

Setul de date a fost preluat din studiul lui Reid et al [RGST09]. Acesta contine 44 de probe
biologice prelevate de la pacienti in diferite stadii de CRC.

Au fost realizate trei tipuri de teste, unul pentru setul initial de date de intrare si doua pentru
submultimile obtinute prin aplicarea filtrelor descrise mai sus. Prin urmare s-au obtinut mai multe or-
dini temporale. Dupa calculul valorilor cromozomiale ale tuturor probelor, folosind masurile propuse,
instanta TSP rezultatd este rezolvatd prin utilizarea programului Concorde TSP Solver [Cooll]. Ca
si criteriu de validare am folosit timpul de supravietuire a fiecarui pacient, dupa ce a fost diagnosticat.
Definim o ordine ideald in care prima proba are asociat timpul maxim de supravietuire, iar ultima
- timpul minim. Pentru a determina cat de buna este o solutie calculam distanta de la ea pana la
solutia ideala, folosind o distanta bazata pe devierea patraticd (squared deviation distance - SDD)
[SS05]. Prin urmare, ordinile temporale avand SDD mai mici (fatd de ordinea ideald) sunt considerate
a fi mai precise.

Cel mai bun rezultat a fost obtinut pentru testul care foloseste CNA recurente, precum si CNA
apartinand regiunilor care includ oncogene, cu masura cromozomiala care ia in calcul media valorilor
alteratiilor si pentru distanta euclidiana. Figura [BCGF13| (jos) reprezints acest rezultat si ilus-
treaza corelatia intre ordinea obtinuta si timpii de supravietuire. Probele din jumatatea din stanga
a graficului apartin pacientilor a ciror timpi de supravietuire (relativ la momentul diagnosticului)
sunt mai mari, iar cele din jumatatea din dreapta au timpi mai mici de supravietuire. Desi in datele
noastre etapele histologice ale CRC nu sunt intotdeauna corelate direct cu timpul de supravietuire (pe
masurd ce stadiul bolii avanseaza timpul de supravietuire ar trebui si scada), in Figura ﬂm
(sus), se poate observa cd pentru cea mai buna ordine existd mai multe probe in stadiile I si II in
jumatatea din stanga (9 probe) decét in cea din dreapta (2 probe) si mai multe probe in stadiile 11
si IV in jumétatea din dreapta (20 probe) decat in cea din stdnga (13 probe). Observam astfel cd
ordinea este, Intr-o anumita masura corelata si cu etapele histologice. Putem remarca, de asemenea,
ca proba avand stadiul I este pe prima pozitie.
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4.2 Model bazat pe invz‘ii;area prin Intdrire pentru Problema
Ordonarii Temporale a Datelor Biologice

Acest subcapitol prezintd modul in care modelul de invitare prin intdrire (reinforcement learning -
RL) care determina un drum (Sec‘piunea poate fi adaptat si modificat pentru a aborda problema
ordonarii temporale a datelor biologice. Aceastd problema a fost descrisa in subcapitolul Ea se
refera la construirea unei colectii sortate de date biologice multi-dimensionale, care sa reflecte o evolutie
temporalad a unui anumit proces biologic. Ne limitam aici la examinarea unor seturi continand date
de expresie genica obtinute din experimente cu tehnologii de tip microarray.

4.2.1 Metodologie

Notam setul de date de intrare cu DS, acesta contindnd n (n > 1) probe multi-dimensionale:
DS = {51, 52,...,5,}, iar fiecare proba este identificatd printr-un set de atribute. Pentru tipul de
date considerat, fiecare atribut este reprezentat de o singura gena si are ca valoare un numar real ce
masoara nivelul de expresie a genei in cauza. Un prim pas al abordarii noastre este preprocesarea
datelor. Deoacere dimensionalitatea datelor de intrare poate fi extrem de mare (mii de niveluri de
expresie a genelor pentru fiecare proba), scopul acestui pas este eliminarea acelor gene nu care oferd
nici o informatie semnificativa in procesul de ordonare temporala. In acest scop, realizam o analiza
statisticd pe setul de date si cu ajutorul coeficientului de corelatie Pearson [Tufl1], selectdm doar acele
gene care sunt puternic corelate cu informatiile biologice suplimentare alese (in cazul setului de date
asociate cancerului, aceste informatii vor fi de timpii de supravietuire).

Din punct de vedere computational problema TO poate fi modelata ca problema generarii unei
permutari o a multimii {1,2,...,n}, care maximizeaza similaritatea totala Sim a secventei de probe
considerate in ordinea data de o: S, = (So,, Spys---+50,) (n > 1). Mentiondm ca in cazul problemei
TO, permutarea cautata este ordinara, ceea ce inseamna, ca toate elementele sale componente trebuie
sa fie distincte, prin urmare, lungimea permutérii este egala cu numarul de probe. Similaritatea totala

Sim Insumeaza similaritatile tuturor probelor adiacente si trebuie sa fie maximizata. Similaritatea
n—1

totald a secventei S, = (So,,Spy,--.,95,) este definitd ca fiind Sim(S,) = Z sim(Sy,, Sy
i=1

unde sim(x;,x;) este similaritatea intre vectorii multidimensionali x; si x; si este definitd ca fiind

sim(z;,x;) = Max — dg(x;, ;). Prin dg notam distanta euclidiana, iar Max este o constanta foarte

mare.

Aplicam modelul determinarii unui drum introdus in Sectiunea pentru a obtine un drum
de la o stare initiala la una finala, care codifica o permutare a probelor ce maximizeaza masura de
similaritate. Un drum 7« = (7g = s1, 71, T2, ..., T,) este valid dacd toate actiunile din configuratia lui
sunt distincte si fiecare proba din secventa Seq, este mai similara cu proba care o urmeaza imediat
decat cu orice alta proba. Spatiul starilor si cel al actiunilor, precum si functia de tranzitie raman cele
definite in Sectiunea [3.2.1] Pentru a obtine o configuratie optima functia recompensa este definita
dupé cum urmeaza (Formula (£.1])):

i+1)7

0 daca k=1
r(mp) = —o0 daca w nu este valid (4.1)
sim(Sa,, > Sa,, ,) altfel

unde 7(7m) este recompensa primitd de citre agent In starea g, dupd istoricul mediului 7y =
S1,M1, T2, ... Th—1, k € {1,...,n}, 1ar ar = (Arear, ---ax,_,) este o posibild configuratie a actiunilor.

Agentul primeste o recompensa negativa pe drumurile invalide, prin urmare va invita sa exploreze
doar drumuri valide. Avand in vedere recompensa definita in Formula , se poate demonstra ca
agentul Invatd sa gaseasca un drum valid care maximizeaza similaritatea totalda a ordinii temporale
asociate.

4.2.2 Evaluare Experimentala si Rezultate

In aceastd sectiune ne propunem evaluarea experimentala a abordarii RL pentru rezolvarea pro-
blemei TO, folosind mai multe seturi de date reale. Unele dintre acestea sunt serii temporale (ordinea
temporald este cunoscutd), permitadndu-ne astfel sa validdm metoda noastra. Alte doua seturi de date
contin probe extrase de la pacienti care suferd de cancer.
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Celule de drojdie afectate de schimbari ale mediului [GSK™00]
Ordinea RL SMD Timp de Ordinea din SMD | .

Set de date obtinuta (S) (S) execut;i(f (sec.) literaturd (S’) (s”) Tmb.
“Heat shock” 1,2,3,4,5,6,7,8 0 <2 1,8,7,6, 5,4, 3, 2 [GBJO§| 2 Da
“DTT exposure” | 1,2,3,4,5,6,7, 8 0 <2 1,2,3,4,5,6, 7, 8 [GBJOS| 0 La fel
“Amino acid 1,2,3,4,5 0 <2 1,2,3, 4, 5 [GBI0S] 0 | Lafel

starvation
“Nitrogen 4,3,2,1,5 4, 3,2, 1,5,
depletion” 6,7, 89,10 2 <2 6,7,8,9,10 [GBI0S 2 Same
“Diauxic shift” 1,2,3,4,5,6,7 0 <2 1, 2,3, 4,5, 6,7 [GBJO§| 0 La fel
“qa factor-based synchronization of the Saccharomyces cerevisiae yeast cells” [SSZT95]
1,2 3, 4,5, 6,7, 1,2,3,4,5,6,7,
8,9, 17, 14, 15, 16, 5 ~5 8,9, 10, 18, 17, 16, 15 2 Nu
18, 10, 11, 12, 13 14, 13, 12, 11 [SSZ 98]
Raspunsul celulelor umane la infectia cu Listeria monocytogenes [BVBT02]
“Wild type 17 1,2,3, 4,56 0 <2 1,2, 3, 4, 5, 6 [GBJOS] 0 | Lafel
“Wild type 27 1,2,3,4,5,6 0 <2 3,2, 1,5, 4, 6]GB.JOg] 4 Da
“Mutant 1” 1,4,2,3,5,6 2 <2 1,3,2,6, 5, 4 [GBJO§ 4 Da
“Mutant 2" 1,2,3,4,5,6 0 <2 1,2, 3,4, 6,5 [GBJ0S 2 Da

Tabela 4.1: Rezultate obtinute de algoritmul RL pentru seriile temporale. Pentru fiecare set de date,
prezentam solutia obtinuta de algoritmul nostru RL, valoarea masurii de evaluare SM D a solutiei,
timpul de executie (in secunde), precum si alte ordini temporale obtinute in literatura de specialitate
pentru aceleasi seturi de date si valorile corespunzatoare ale masurii de evaluare. Ultima coloana a
tabelului (imbunétégiri) specificid dacd metoda noastra conduce la solutii mai bune (fie ordini corecte,
fie ordini cu valori mai mici ale masurii de evaluare) in comparatie cu cele care au fost deja raportate
in literatura de specialitate.

4.2.2.1 Serii Temporale continidnd Date de Expresie Genica

Pentru a ne testa metoda pe date cu ordini temporale cunoscute, am folosit mai multe serii
temporale. O serie temporald este o colectie de date rezultate dintr-un anumit tip de experiment
biologic: sunt extrase de la acelasi individ probe continadnd tesuturi la momente cunoscute in timpul
progresiei unui proces biologic. Seturile de date utilizate in aceste experimente sunt serii temporale
continand date biologice de la un organism numit drojdie, precum si din tesuturi umane.

Pentru a putea compara rezultatele noastre cu alte rezultatele prezentate in literatura de specia-
litate pentru aceleasi seturi de date, precum si pentru a cuantifica performanta algoritmului nostru
RL, introducem o masura de evaluare care estimeaza calitatea unei solutii obtinute pentru un set
de date, in functie de ordinea corectd, care se cunoaste. Definim o méasurd numitd SMD (Samples
Misplacement Degree), care, in opinia noastra, exprima cat de corect au fost plasate probele intr-o
anumita ordine. Prin definitia sa, masura SM D sanctioneaza solutiile in care probele nu sunt in
pozitia corecta in ordine, cu privire la probele invecinate.

Agentul este antrenat folosind modelul determinarii unui drum, cu algorimul Q-learning si cu
mecanismul inteligent de selectie a actiunilor utilizat cu € = 0.8. Numarul de episoade de antrenare
este de 13000. Solutiile raportate in fiecare caz, dupa finalizarea antrenarii agentului sunt ordinile
temporale valide si optime.

Pentru fiecare serie temporala considerata, Tabelul [CBCI3] prezintd rezultatele obtinute.
Mentionam ca pentru fiecare din cele zece seturi de date, ordinile corecte sunt cele incepand cu prima
proba (extrasi in primul moment) si in care cresc consecutiv pana la proba care a fost prelevatd
ultima. Se poate observa ca algoritmul nostru a obtinut ordinile corecte pentru sapte din cele zece
seturi de date. In ceea ce priveste timpul de calcul, pentru seturile de date mai mici (cele care contin
mai putin, sau exact 10 probe), algoritmul RL obtine foarte rapid solutiile, in mai putin de 2 secunde,
pe un PC cu 3 GHz si 4 GB RAM, in toate cele noud cazuri (Table 4.1 [CBC13]). Timpul de executie
al algorimului nostru pentru seria compusi din 18 probe [SSZT98| a fost si el destul de mic (~ 5
secunde).
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Figura 4.3: Ordinile obtinute in raport cu timpii de supravietuire pentru setul de date asociate
gliomurilor. Figura din stanga corespunde setului de glioblastome, iar ce-a din dreapta ilustreaza
rezultatele pentru setul de oligodendrogliome anaplastice.

4.2.2.2 Date de Expresie Genica Asociate Cancerului

Am testat algoritmul nostru RL pe un set de date de expresie genica asociate cancerului [NMB™03],
constand in probe prelevate de la pacienti suferind de gliom: 28 de glioblastome si 22 oligodendrogliome
anaplastice (anaplastic oligodendrogliomas). Pentru fiecare proba din aceste seturi avem nivelurile
expresiei genice a 12625 de gene, precum si timpul de supravietuire al pacientilor dupa diagnosticul
initial [NMBT03]. Pentru fiecare din cele doud seturi am aplicat pasul de preprocesare. In urma
acestui pas, dimensionalitatea datelor de intrare a fost redusa semnificativ: pentru glioblastom au
ramas 28 de atribute (gene), iar pentru oligodendrogliom anaplastic au ramas 41 de atribute.

Agentul a fost antrenat folosind mecanismul inteligent de selectie a actiunilor utilizat cu € = 0.8,
de-a lungul a 3 - 105 episoade. Figura [CBCT3] prezinta solutiile obtinute si indica corelatia dintre
ordini si timpii de supravietuire ai pacientilor. Ordinile sunt ilustrate astfel incat prima proba este
intotdeauna in partea stanga si ultima in dreapta. Se poate observa ca in ambele cazuri ordinile sunt,
intr-o anumita masura, bine corelate cu timpul de supravietuire: probele din partea dreapta a fiecarui
grafic apartin pacientilor a caror rata de supravietuire este mai mica, iar cele din jumatatea stanga
apartin pacientilor cu timpi mai mari de supravietuire.

4.2.3 Variatii ale abordarii RL

Folosind una dintre seriile temporale prezentate in Subsec‘giunea am evaluat experimental
alti doi algoritmi de tip @Q-learning, care folosesc urme de eligibilitate (Sectiunea|3.1.3): Q(X\) [Wat89)
si naive Q(N) [SBI§|. Pentru teste am utilizat doud tipuri de politici de selectie a actiunilor si anume
mecanismul inteligent (procedura look-ahead) - Sectiunea si politica softmax - Sectiunea .

Algoritmii sunt comparati examinand precizia ordinilor obtinute, numarul de episoade de care
au nevoie pentru a converge inspre solutie, precum si timpul de executie. Algorimul traditional
Q-learning, fara urme de eligibiltate dovedeste a avea o performanta foarte buna, obtinidnd solutia
foarte rapid (mai putin de 2 secunde), atunci cand este utilizat cu mecanismul inteligent de selectie a
actiunilor. Politica softmax conduce, de asemenea, catre ordinea corecta, dar in acest caz procesul de
convergenta este mai lent. De indata ce sunt introduse urmele de eligibilitate, comportamentul algo-
ritmului @-learning se modifca radical: pentru anumite valori ale parametrilor politicilor convergenta
nu este atinsa deloc, in timp ce pentru alte valori se obtine ordinea corecta, dar in perioade indelungate
de timp. O posibila explicatie pentru acest comportament ar fi faptul ca in reprezentarea noastra a
mediului nu se cunoaste niciodata complet multimea starilor si atunci urmele de eligibilitate pot fi ac-
tualizate numai pentru o submultime cunoscuta a spatiului. Concluzionam astfel ca, pentru problema
TO, algoritmul @-learning care nu foloseste deloc urme de eligibilitate este mai adecvat.
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4.2.4 Discutie

In acest subcapitol am abordat problema TO prin adaptarea modelului RL care determina un drum
optim (Sectiunea . Pentru evaluarea experimentala a abordarii noastre, am selectat in primul
rand o serie de seturi de date care au fost deja utilizate in literatura de specialitate [GBJ0S| MLKO3].
Rezultatele pe care le-am obtinut sunt comparabile si in unele cazuri, chiar mai bune decat rezultatele
care au fost raportate in literaturd pand in prezent. In al doilea rand, am evaluat metoda noastrs
RL pe doud seturi, continand date de expresie genica asociate cancerului: unul format din 28 de
probe prelevate de la pacienti suferind de glioblastom si al doilea continand 22 de probe ale unor
pacienti suferind de oligodendrogliom anaplastic [NMB™03|. Intuitiv, bazindu-ne pe corelatia intre
progresul bolii si timpul total de supravietuire a pacientilor, am ales timpul de supravietuire ca masura
de validare pentru ordinile temporale obtinute. Desi pentru datele asociate oligodendrogliomului
anaplastic corelatia este mai puternica, putem afirma ca, in ambele cazuri, ordinile obtinute sunt bine
corelate cu timpul de supravietuire.

Solutia problemei ordonarii temporale a datelor biologice poate fi folosita pentru un dublu scop. Pe
de o parte o ordonare temporala a datelor asociate unui proces biologic ar putea oferi noi perspective
despre dezvoltarea acestui proces. Pe de altd parte, abordarea noastra ar putea fi, de asemenea, folosita
pentru a determina pozitiile corecte ale unor probe noi intr-un set de date ordonat. O aplicatie practica
este In domeniul de cercetare al cancerului. Presupunem ca avem deja un set ordonat de pacienti,
pentru care se stiu si timpii de supravietuire. In momentul in care apar noi pacienti, pentru care nu
se cunoaste timpul de supravietuire, pozitionarea corecta a acestora in sirul ordonat existent ar putea
dezvalui informatii importante cu privire la speranta lor de viata.

In ceea ce priveste dezavantajele abordarii noastre, mentionam ca singura modalitate de reducere
a zgomotului este etapa de preprocesare, care utilizeaza cunostinte a priori asupra problemei. Un
alt dezavantaj ar putea fi faptul ca este nevoie de un numar mare de episoade de antrenare pentru
probleme cu multe instante, pentru a obtine rezultate precise. Dar, dupa cum au aratat rezultatele
experimentale, procesul de convergenta poate fi accelerat folosind mecanisme performante de ciautare
locala. Credem ca directia folosirii de tehnici RL in rezolvarea acestei probleme merita sa fie in
continuare studiata, iar imbunatatiri suplimentare pot duce catre rezultate mai valoroase.

4.3 Framework de Programare folosind invéi;area prin Intirire

In acest subcapitol prezentam o interfata de programare pentru rezolvarea problemelor de optimi-
zare combinatoriald folosind tehnici RL. Interfata a fost introdusa in publicatiile originale [CCBTTal,
CCBI11b]. Ea a fost dezvoltatd in principal pentru a oferi o modalitate simpla si rapida de a evalua
experimental modelele RL propuse in Subcapitolul Cu toate acestea, interfata a fost conceputa
suficient de generic pentru a fi utilizata in dezvoltarea de aplicatii pentru probleme de optimizare.

Propunem o interfatd de programare care permite dezvoltarea cu usurinta a unor aplicatii pen-
tru rezolvarea problemelor de optimizare combinatoriala folosind tehnici RL. In framewok-ul introdus
facem abstractie de modul in care problema de optimizare este modelata pentru a putea fi abordata
cu metode RL. Acesta este avantajul major al interfetei noastre RL: algoritmul RL este definit in-
dependent de modul cum sunt definite mediul, starile si actiunile. Prin urmare, un utilizator care
doreste sa rezolve o problema de optimizare specificd trebuie doar sa defineasca functiile de tranzitie
si recompensa, precum si spatiul starilor si al actiunilor, deoarece restul componentelor RL sunt deja
definite si pot fi utilizate.

Interfata a fost implementatid folosind JDK (Java Development Kit) 1.6 si are patru module
de bazd: agent, mediu, RL, si simulare. Ca in orice sistem bazat pe agenti [Wei99], agentul este
entitatea care interactioneaza cu mediul, care primeste perceptii si selecteaza actiuni. Agentul invata
sa 1si atinga obiectivul, mai exact el invata sa determine o solutie optima a problemei, folosind RL.
In general, datele de intrare ale agentului sunt perceptiile privind mediul (in cazul nostru, starile
mediului), iar datele de iesire sunt actiunile. Mediul oferd recompense in urma interactiunilor cu
agentul. Interactiunea dintre agent si mediu este controlata de o entitate numita simulare.

Figura [CCB11al ilustreazd o diagrama UML [Grol3|] simplificata a interfetei, in care putem
observa nucleul interfetei RL. Este important fapul ca toate clasele din interfatd raméan neschimbate
in toate aplicatiile de rezolvare a problemelor de optimizare combinatoriale modelate folosind RL.

Framework-ul RL a fost evaluat experimental aplicandu-1 pentru rezolvarea celor trei probleme de
optimizare din bioinformatica, ce au fost modelate folosind tehnici RL: ordonarea temporala a datelor
biologice (Sectiunea [4.2.2)), asamblarea fragmentelor ADN (Sectiunea si predictia structurii
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Figura 4.4: Diagrama UML a interfetei de programare bazata pe tehnici de invatare prin intarire.

tertiare a proteinelor (Sectiunea . Framework-ul RL poate fi usor folosit pentru a dezvolta
aplicatii pentru rezolvarea acestor probleme. Dupa selectarea modelelor conceptuale pentru spatiile
starilor si actiunilor si dupa alegerea unui algoritm RL si a politicii de selectie a actiunilor, tot ce
trebuie sa faca utilizatorul este sa dezvolte clase noi, care extind clasele abstracte definite In interfata.

4.4 Concluzii si Cercetari Ulterioare

Am introdus in acest capitol doua abordari diferite pentru problema ordonarii temporale a unor
date biologice: prima propune o metodologie pentru obtinerea unor ordini temporale folosind date de
tip CNA, iar a doua foloseste un model RL propus in capitolul anterior. Am propus si o noud interfata
de programare pentru rezolvarea problemelor de optimizare folosind tehnici RL. Metodele prezentate
in acest capitol au fost publicate in [CBCT3| Bocl2al, BCGT12, BCG™ 13l [CCBT1al [CCBI1hH).

Prima abordare propune o noua metodologie care permite aplicarea unei solutii propuse anterior
pentru date de expresia genica [GBJ0S] la un set de date asociate cancerului colorectal, care contine
date de tip CNA. Sunt definite mai multe masuri cromozomiale si anumite filtre care vizeaza portiuni
semnificative de cromozomi. Experimentele sunt realizate pe un set de date prelevate de la pacienti
afectati de cancer colorectal, in diferite etape de progresie a bolii. In ceea ce priveste cercetarile
ulterioare, vom aborda problema zgomotului in date, vom extinde evaluarea si pe alte seturi de date
CNA reale si vom investiga modul in care alte masuri cromozomiale ar putea influenta rezultatele.

A doua metod& pe care am propus-o abordeaza problema TO prin aplicarea unui model RL care
determind un drum optim. Pentru evaluarea experimentala am folosit mai multe seturi de date de
expresie genicd (serii de timp continand celule umane si ale organismului drojdie, precum si seturi
contindnd date asociate cancerului). Au fost aplicati mai multi algorimti @)-learning, folosind diferite
mecanisme de selectie a actiunilor, diferite tipuri de urme de eligibilitate si diferite valori ale parame-
trilor algoritmilor. Performanta buna a modelului RL ne conduce la concluzia ca astfel de modele de
invatare sunt capabile sa detecteze anumite tipare in datele de intrare care variaza de-a lungul tim-
pului. Vom investiga posibile imbunatatiri ale modelului RL prin: folosirea altor functii recompensa,
adaugarea unor diverse mecanisme de cautare locala, folosirea de metode de aproximare a functiilor,
pentru cazurile in care spatiul de stari este foarte mare, considerarea modificarii parametrului din
strategia e-Greedy pe parcursul procesului de invatare. Vom considera, de asemenea, o extindere a
modelului RL pentru problema TO inspre o abordare RL distribuitd (Sectiunea .

In ceea ce priveste framework-ul de programare care foloseste tehnici RL introdus in acest capitol,
remarcam ca acesta este general si a fost conceput pentru a facilita cercetarea in directia de rezolvare
a problemelor de optimizare combinatoriala folosind tehnici RL. Cercetari ulterioare vor fi intreprinse
pentru a investiga alte modele conceptuale pentru spatiile starilor si al actiunilor in cazul problemelor
de optimizare din bioinformatica pe care le-am studiat pana acum. Dorim sa extindem evaluarea
framework-ului propus si pentru alte probleme de optimizare combinatoriala.



Concluzii

Principalele obiective ale activitatii de cercetare in stiintele biologiei moderne sunt intelegerea mo-
dului de functionare a organismelor, proceselor celulare si cailor metabolice, cu scopul de a recunoaste
de ce si in ce fel apar disfunctionalitati in aceste procese. Un prim pas este analiza si extragerea
de cunostinte din imensele cantitati de date biologice si medicale. In acest scop, informatica ofera
metodele, instrumentele si algoritmii necesari. Bioinformatica s-a dovedit astfel a fi o noua disciplina
importanta 1n era post-genomica.

Cercetarile prezentate in aceasta teza au avut drept scop gasirea de solutii pentru mai multe
probleme dificile din bioinformatica, folosind modele bazate pe instruirea automata. Ne-am concentrat
in special pe doua directii principale de cercetare. Prima este aplicarea regulilor de asociere relationale
pentru a rezolva problemele de clasificare din bioinformatica, iar modelul propus a fost folosit pentru
a aborda problema predictiei regiunilor promotor in molecule ADN. Cea de a doua directie se refera la
aplicarea unor tehnici bazate pe itnvatarea prin intarire in scopul de a rezolva problemele NP-complete
de optimizare combinatoriala din bioinformatica. Modelele de invatare propuse au fost aplicate pe
trei probleme importante: asamblarea fragmentelor ADN, predictia structurii tertiare a proteinelor si
ordonarea temporald a datelor biologice. In plus fata de aceste doua directii de cercetare primare am
prezentat o metodologie noua care vizeaza o problema specifica in bioinformatica si un anumit tip
de date biologice, dezvoltata in colaborare cu grupul de cercetare BIMIB de la Universitatea Milano-
Bicocca. In cele din urmi, am prezentat contributiile noastre originale la dezvoltarea sistemelor
software prin introducerea unei interfate de programare pentru rezolvarea problemelor de optimizare
folosind tehnici de invatare prin intarire.

Performantele modelului de clasificare bazat pe reguli de asociere relationale pentru predictia
regiunilor promotor in ADN ne conduc inspre concluzia ca modelele de instruire automata si tehnicile
de extragere inteligenta a datelor sunt instrumente importante capabile sa recunoasca tipare in date
biologice, care sunt greu de identificat folosind tehnici conventionale.

Am propus trei modele care folosesc tehnici de invatare prin intdrire pentru un anumit tip de
probleme de optimizare combinatoriala, care pot fi modelate ca probleme de identificare a unor per-
mutari generalizate. Aceste modele au fost modificate in mod corespunzator, adaptate si aplicate pe
trei probleme in bioinformatica. Evaluarile experimentale au fost efectuate pe seturi de date reale din
domeniul problemelor considerate si rezultatele obtinute s-au dovedit a fi performante, demonstrand
astfel potentialul propunerilor noastre.

Am oferit comparatii cu abordari similare din literatura de specialitate pentru modelele pe care
le-am propus. In multe cazuri, abordarile noastre originale au surclasat metode similare, evidentiind
astfel eficienta modelelor noastre. In plus, pentru toate cazurile in care sunt propuse diferite modele
(care se bazeaza pe aceeasi idee), oferim comparatii si analize ale acestora.

Framework-ul de programare care foloseste tehnici de Invatare prin intarire introdus In aceasta
teza a fost conceput pentru a facilita cercetarea in directia de rezolvare a problemelor de optimizare
combinatoriala. Genericitatea acestuia permite dezvoltarea simpla a aplicatiilor pentru rezolvarea
problemelor de optimizare cu ajutorul invatarii prin intarire. Am folosit acest framework pentru a
dezvolta aplicatii ce abordeaza toate cele trei probleme din bioinformatica pe care le-am modelat
folosind invatarea prin intarire.

In ceea ce priveste directii ulterioare de cercetare, dorim sa investigam posibile imbunatatiri ale
abordarile propuse, pentru a extinde evaluarea lor folosind diferite seturi de date din domeniul pro-
blemelor considerate. Vom aplica versiunile fuzzy a abordarilor propuse (unde este posibil) si ne
vom concentra si asupra hibridizarii modelelor noastre prin combinarea lor cu alte tehnici bazate pe
instruirea automata. Mai mult vom aborda noi probleme semnificative din bioinformatica, fie prin
utilizarea modelelor deja propuse fie prin dezvoltarea de modele noi.
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