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Introducere

Aceastd teza de doctorat este rezultatul cercetdrilor mele efectuate incdpand cu 2016 sub
supravegherea Prof. Dr. Gabriela Czibula. Ea constd in principal in dezvoltarea de modele
de invdtare automatd si aplicarea lor pe date biologice Tmpreund cu analiza rezultatelor cu
scopul mai mare de a descoperi motive ascunse in datele genomice si proteomice. In aceasti
tezd folosim diverse tehnici de invitare automatd pentru a obtine 0 mai bund cunoastere a
proceselor biologice. Spatiul de date proteice, Tn special, va fi explorat cu ajutorul diferitilor
algoritmi, cum ar fi clustering, self-organizing maps, retele neuronale de tip Long-Short
Term Memory, Analiza Componentelor Principale si Autoencoders. Descoperirea tiparelor
proteice ajutd la o mai buna intelegere a modului in care proteinele se schimba si evolueaza.
Este deja cunoscut faptul cd forma proteinei dicteazd functia biologicad, astfel incat orice
anomalie 1n timpul procesului de pliere poate duce la o proteind malformata, defecta, care,
in timp, poate provoca diverse boli sau chiar moartea organismului. De aceea, trebuie s
investigam metode de calcul si sd dezvoltam solutii care s 1i ajute pe cercetatori sa inteleaga
mai bine lumea misterioasd a plierii proteinelor. Interesul, pasiunea si fascinatia crescutd a
autorului pentru procesele biologice care creeaza si asigurd viata reprezintd motivatia alegerii
acestei teme. Atat importanta, cat si complexitatea problemei ne motiveaza sd exploram util-
itatea modelelor si metodelor de invitare automata pentru analiza si detectarea modificarilor
conformationale ale proteinelor. Munca noastra contine diferite aplicatii ale algoritmilor de
invdtare automatd pe date biologice, impreund cu analiza rezultatelor, cu scopul mai mare
de a descoperi tipare si motive ascunse in datele proteice. Ne orientdm studiile noastre si
asupra enzimelor care au proprietiti interesante atunci cand vine vorba despre biodegradarea
deseurilor. Pe partea de invdtare automatd a existat, de asemenea, o crestere fard prece-
dent a interesului si popularititii. In timpul procesului de pliere proteici, proteina suferi
modificdri de la o conformatie la alta si este influentatd atat intern, de cdtre structura initiald
si compozitia sa, precum si extern, de cdtre alti factori, cum ar fi temperatura si alte elemente
din apropiere care interactioneazi cu aceasta. Intelegerea dinamicii proteinei duce la crearea
de medicamente mai precise, Incetineste procesul de imbatranire si imbunatateste calitatea
vietii. Cu scopul principal de a intelege importanta problemei de pliere a proteinelor si de
a descoperi motive ascunse in datele proteice, am analizat tranzitiile conformatiilor prote-
ice folosind instrumente de Tnvitare nesupervizate, prin aplicarea diferitelor tipuri de algo-
ritmi de clustering hard si fuzzy si compararea rezultatelor. Valorile RSA au fost studiate
si relevanta lor a fost testatd atunci cand este vorba de predictia tranzitiilor interne ale pro-
teinelor. Folosind aceste valori, am facut mai multe studii de caz din domeniul Tnvatdrii
nesupravegheate. Pentru o mai bund vizualizare, am folosit Analiza Componentelor Princi-
pale si am putut vedea cum evolueazd proteinele, prin valorile lor RSA, de la o conformatie



la alta. S-a utilizat Deep Learning, in special retelele de tip Long Short Term Memory pentru
explorarea tranzitiilor conformatilor proteice, utilizand o altd variabild proteica: “width of
the binding cleft” care ajutd la obtinerea mai multor informatii. Am introdus si doud solutii
software open source care permit expertilor din alte domenii sd reproducd cu usurinta
experimentele noastre ducand la o mai bund colaborare interdisciplinard. Abordarile noas-
tre au fost publicate in reviste si conferinte: [Albl7a, BPC™17, ATC18, TCAB18, ACT18,
TCB*18, AC19, Alb17b].



Capitolul 1: Analiza datelor proteice folosind
Invatarea nesupravegheata

In acest capitol cercetim utilitatea modelelor si metodelor de invitare automati pentru
analiza si detectarea modificdrilor conformationale ale proteinelor. Prezentarea din acest
capitol se bazeazd pe lucririle noastre originale [BPC*17], [ATC18] si [ACT18].

2.1 Un model teoretic pentru analiza tranzitiilor
conformationale proteice

Aborddm problema determindrii tranzitiilor conformationale proteice dintr-un alt unghi
si derivam pentru aceasta o formalizare diferitd, pornind de la un set de date de peste 300
de proteine si conformatiile lor asociate. Obiectivul nostru este sd testim dacd tranzitiile
conformationale ale proteinelor oferd informatii utile cu privire la structura lor tridimen-
sionald si dacd un model de invdtare nesupervisatd este capabil sd surprindd acest tip de
relatii biologice intre proteine. Modelul ales de invdtare automatd este un emph self or-
ganising map (SOM), deoarece este considerat un instrument puternic din domeniul datd
mining care ajuta la vizualizarea datelor cu multe dimensiuni. Folosind un experiment de
datd mining, ardtdm cd informatiile obtinute prin analizarea tranzitiilor conformationale ale
proteinelor sunt capabile sd surprindd relatiile dintre proteinele Inrudite, relatii care sunt con-
firmate din perspectiva biologica.

2.2 Analiza datelor proteice folosind Self Organizing Maps
si Analiza Componentelor Principale

Proteinele au roluri esentiale in procesele biologice ale organismelor vii, contribuind la
mentinerea mediilor celulare. Intelegerea tranzitiilor conformationale ale proteinelor poate
ajuta la identificarea situatiilor Tn care pot apdrea plieri incorecte sau mutatii si, astfel, in-
hiband posibilulul comportament necontrolat si nedorit. Similitudinea structurald dintre pro-
teine este descoperitd intr-o manierd nesupervizata, folosind emph Self-Organizing Maps de
tip hard si fuzzy, bazate pe tranzitiile conformationale ale proteinelor. Propunem o metoda
de modelare a proteinelor pe baza tranzitiilor conformationale si examindm, de asemenea,
modul 1n care selectia unor caracteristici afecteazd performanta modelelor propuse.



2.3 Analiza impactului reprezentarii proteinelor asupra
modelelor structurale de Data Mining din datele pro-
teice

Efectudm un studiu despre modul 1n care reprezentdrile diferite ale proteinelor au impact
asupra procesului de mining al modelelor relevante din datele proteice. Doud reprezentari
sunt utilizate pentru proteine, una folosind alfabetul structural si a doua folosind valorile
RSA ale aminoacizilor din structura primard a proteinelor. Folosind aceste reprezentari,
douad studii de caz sunt realizate pentru a sublinia eficienta utilizrii reprezentarilor proteice
propuse pentru a invdta, intr-o manierd nesupervizatd, tiparele structurale dintr-un set de date
proteice. Valorile RSA par a fi foarte relevante pentru a reprezenta conformatiile proteinelor.
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Capitolul 2 - Abordari de clustering pen-
tru analiza si vizualizarea datelor proteice

In acest capitol folosim clustering ca metodi de clasificare nesupravegheati pentru a stu-
dia relevanta valorilor RSA pentru a analiza tranzitiile proteice interne. Oferim doud abordari
care implicd clustering hard si soft iar apoi discutam rezultatele: [TCAB18], [AC19].

3.1 Metoda 1: Un model teoretic pentru imbunatatirea
cunostintelor despre structura proteinelor

Dezvoltam un studiu orientat spre investigarea modului Tn care evolutia tranzitiilor
conformationale ale proteinelor evolueaza in timp, cu scopul de a largi cunostintele in di-
namica internd a proteinelor. Utilizdm clustering-ul ca tehnicd de invdtare nesupervizatd
pentru a determina importanta valorilor RSA in decodificarea tranzitiilor proteice. Pentru
fiecare dintre proteine avem 10000 conformatii disponibile, impreund cu valorile RSA aso-
ciate. Acestea au fost obtinute prin simuldri de dinamicd moleculard, un proces care este
considerat destul de costisitor din punct de vedere al resurselor necesare. Conformatiile sunt
consecutive si pot fi privite ca un moment in timp din etapa de formare a proteinei. Ipoteza
noastra este cd schimbdrile pe care o proteind le suferd de la o conformare la urmatoarea sunt
foarte mici (dacd exista astfel de modificdri) ca o deductie din perspectiva biologicd, de unde
deducem urmatoarea concluzie: conformatiile consecutive apropiate sunt foarte similare.

De aceea calculdm distanta euclidiand pentru a obtine disimilitudinea dintre doua tranzitii
conformationale succesive. Seturile de date raman fara etichete pe parcursul Tntregului pro-
ces, invdtarea nesupravegheatd fiind strategia noastrd. Deoarece proteind suferd modificari
conformationale, anumite parti ale structurii sale sunt supuse unor modificiri minore, care
se reflectd in pozitiile reziduurilor de aminoacizi si, In consecintd, in valorile RSA ale aces-
tora. Astfel, conformatiile consecutive sunt destul de similare din perspectiva reprezentarilor
lor considerate (valorile RSA). Acest lucru se reflecta si in rezultatele obtinute prin cluster-
ing. Se observd, de asemenea, cd proteinele sunt similare structural si, din aceastd cauza,
se anticipeaza un grad ridicat de similitudine in forma si dinamica lor reprezentatd. Sublin-
iem potentialul modelelor de clustering pentru modelarea corecta a tranzitiilor biologice, din
conformatiile reprezentate prin valorile RSA. Din punct de vedere biologic, intr-o tranzitie
dintre doud conformatii succesive, proteina poate raimane neschimbati sau pot apdrea usoare
modificdri in anumite parti ale acesteia.
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3.2 Metoda 2: Un model pentru analiza tranzitiilor
conformationale proteice folosind tehnici de clustering
Jfuzzy si hard

Realizam mai multe experimente pe doud seturi de date proteice, cu scopul de a ardta em-
piric, folosind mijloacele de clustering fuzzy c-means si Birch, cd valorile RSA se schimba
lent atunci cand o proteina trece prin schimbari conformationale. Scopul final este sa demon-
stram cd tranzitiile conformationale consecutive sunt mai apropiate si proteina evolueaza
liniar. Cele doud proteine utilizate in experimentele noastre sunt: 6EQE - o structurd cristalind
de Tnaltd rezolutie a unei hidrolaza degradanti din polietilena tereftalatd din Ideonella sakaien-
sis” si 4CGl - o hidrolaza degradanta din polietilen tereftalat termostabilad de la Thermobifida
fusca” [WOT"14]. Ambele proteine sunt cercetate pentru rolurile lor in degradarea PET-
ului si faptul cd au multe in comun ne determind sd anticipam rezultate similare atunci cand
aplicdm algoritmi nesupervizati. Notdm cd operatiunea fuzzy nu se imbunatiteste asa cum
era de asteptat. Acest lucru se datoreaza posibil faptului cd datele de intrare nu sunt neaparat
adecvate pentru a fi grupate in stdri, avand in vedere reprezentarea aleasa. In viitor, vom con-
tinua in aceastd directie, pentru identificarea altor reprezentari imbunatdtite, mai mult pentru
perspectiva fuzzy, deoarece nu imbunititeste eficacitatea procesului de clustering. Vor fi
efectuate mai multe experimente in aceastd directie.
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Capitolul 3 - Abordari de Deep Learning
pentru analiza datelor proteice

Acest capitol este orientat in jurul Retelelor Neuronale si modul in care acestea pot fi
utilizate pentru captarea motivelor ascunse in datele proteice. Explordm emph Deep Au-
toencoder Neural Networks si capacitatea lor de a captura aspecte legate de structura unei
proteine. Sectiunea reprezintd o continuare a lucrérilor noastre prezentate in [TCB*18].

4.1 Folosirea Autoencoderelor pentru descoperirea dina-
micii proteinelor

Deoarece abordarile dinamicii moleculare sunt atat de costisitoare, reducerea dimensio-
nalititii datelor este, de asemenea, obiectivul nostru. Denoising sparse autoencoders sunt
instruite pe fiecare set proteic de date cu scopul principal de a reduce dimensionalitatea
seturilor de date si de a ajuta la vizualizare. Pentru validarea rezultatelor noastre, calculdm
similitudini in setul de date initial si, Tn final, vom calcula aseméndrile datelor bidimensio-
nale emise de autoencoder.

4.2 Prezicerea latimii ”’binding cleft”-ului prin utilizarea
retelelor neurinale de tip Long short-term memory net-
works

Intuitia noastra este ca dacd luam in considerare informatii suplimentare despre fiecare
conformatie proteicd, vom avea o mai bund perspectivd asupra functiondrii interne a unei
proteine In timpul procesului de pliere. Deoarece folosim o reprezentare 2D a unui obiect
3D, pierdem informatii valoroase despre proteine. Includerea altor valori care descriu fiecare
conformatie este incercarea noastra de a recastiga o parte din informatia pierduta. Acesta este
motivul pentru care exploatdm o proprietate numitd emph width of the binding cleft (cunos-
cutd si sub numele de emph active-site cleft), care le caracterizeaza atat pe emph Cutinase
cat si pe emph PETase. Studiile au fost facute pentru a demonstra cd, minimizarea valorii
acestei proprietdti pentru cd PETase sd semene mai mult cu Cutinase, ar duce la o mai bund
degradare a PET-ului [AAD™18]. Utilizdm o retea neuronali de tip Long short term memory
network pentru a afla informatii importante despre tranzitia unei proteine si, In principal,
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modul in care fiecare conformatie poate fi evaluata atunci cand vine vorba despre starea ei
deschisd/ inchisd. Folosind mai multe Tmpadrtiri de date frain /test in procesul de Tnvitare si
testare, Tncercdm sd Tmbundtdtim performanta modelului pe datele noi, datoritd faptului cd
mai multe modele sunt astfel antrenate. Cu toate acestea, suntem constienti cd abordarea
de impadrtire multi-test are o limitare: fiecare dintre modelele de antrenare rdméane fix, pe
masurd ce este evaluat Tn setul de test. Dupa instruirea retelei LSTM, suntem capabili sd
prezicem noi valori pentru proprietatea descrisd mai sus, pe baza reprezentarii prin unghi-
uri a conformatiilor proteice. Concluziondm cad LSTM-urile sunt adecvate pentru problema
prezentatd, iar modelul de calcul dezvoltat este capabil sa prezicd valorile viitoare pentru
proprietatea investigatd. Din perspectivd biologicd, acest lucru este util, deoarece, facand
mici modificdri la proteinele de tip emph PETase, pot s functioneze mai bine cand vine
vorba de degradarea PET-ului [AAD'18]. Modele similare ar putea fi utilizate de oamenii
de stiintd, deoarece modificd compozitia proteinelor, pentru a emula starea emph deschis
/ inchis. Directiile viitoare includ o retea LSTM de clasificare care ar putea determina cu
usurintd dacd o noud instantd (conformarea proteinei in cazul nostru) are starea deschisa sau
inchisa.

14



Capitolul 4 - Dezvoltarea de Software

In acest capitol introducem doui solutii software care reprezinti munca noastri originali
publicatd in [Albl7a], [Alb17b] si [AC19]. Incercdm prin aceste aplicatii sd contribuim
la comunitatea open-source si sd permitem expertilor din diverse domenii sa reproducd cu
usurintd experimentele noastre ducand la o mai bund colaborare interdisciplinara.

5.1 ProteinA: O solutie software pentru vizualizarea
tranzitiilor proteice

Software-ul prezentat in aceastd sectiune a fost creat pentru a permite utilizatorilor sa
incerce diverse combinatii sau parametri si sd analizeze in mod independent rezultatele. A
fost introdus pentru prima datd in lucrarea noastra originald [AC19]. Propunem aplicatia Pro-
teinA pentru captarea tranzitiilor conformationale proteice prin clustering. Este o aplicatie
web care permite utilizatorilor sd ruleze analize personalizate si sd descarce rezultatele. O
analiza de clustering dureaza aproximativ 5 minute, insa ideea din spatele software-ului este
de a permite procesare mai complexa si de a oferi rezultatele cand este gata. Solutia la care
se ruleazi public la [AIb19]'. Codul este disponibil pe Github at [Alb18b].2 O alti optiune
pentru a o rula cu usurintd pe o masind locald este accesarea imaginii de docker, publicd la
[Alb18a]. 3

5.2 Software nou pentru vizualizarea mutatiilor genetice

Solutia prezentata ajutd prin agregarea tuturor mutatiilor precedente corelate cu o serie
de factori externi. Medicul este capabil sd restrangd diagnosticul la un numadr rezonabil
cunostintd de cauzd pentru care dintre mutatii trebuie testate. Dupd ce a pus diagnosticul
cu succes, specialistul il va introduce in baza de date globald, in acest fel, ajutand viitorii
medici. Ca dovada a conceptului, aplicatia demonstreaza rolul urias pe care Big Data il

!Protein clustering online http://proteinclusters.online/proteins.

ZProtein clustering web application https://github.com/albusilvana/
proteinclusteringwebapp.

SProtein clustering docker image on Docker hub https://hub.docker.com/r/salbert/
proteinclustering.
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are Tn agregarea mutatiilor genetice si poate fi considerat un punct de plecare pentru solutii
similare care urmaresc sa inoveze genetica.
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