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Introducere

Principalul domeniu de studiu urmarit in teza noastra de doctorat este instruirea au-
tomata (eng. Machine Learning (ML)). Teza de doctorat este intitulata “Contributii in dez-
voltarea de modele de Invatare profunda pentru probleme complexe”. Cercetarea noastra
este axata pe dezvoltarea de noi modele deep learning pentru rezolvarea problemelor com-
plexe din doud domenii, respectiv bioinformatica si vedere aritificiala (eng. computer vi-
sion).

invé‘garea automata este principala directie de cercetare in domeniul Inteligentei arti-
ficiale (AI). Scopul acestei discipline este de a dezvolta modele care fac predictii si care
sunt capabile sa imbunatateasca aceste predictii acumuldnd experienta. In prezent, apli-
cabilitatea ML 1n vederea artificiala si bioinformatica este un subiect foarte popular. Prin
urmare, o parte semnificativa a cercetarii din aceste doua domenii particulare este orientata
catre ML.

Cercetarile noastre in ML au inceput cu dezvoltarea de modele neuronale artificiale pen-
tru doua sarcini importante in arheologia computationala: predictia masei corporale si a
varstei la deces estimate din resturile scheletice umane. Ambele probleme au o importanta
majora in cercetarea paleontologica si arheologica, deoarece pot furniza informatii utile de-
spre populatiile din trecut, precum sénatatea lor, aspecte sociale diferite, influenta factorilor
de mediu si altele. Sarcina de a estima masa corporala din resturile scheletice umane pe baza
masuratorilor osoase a fost investigata dintr-o perspectivda ML in [ICT17]. Au fost propuse
doua modele de regresie bazate pe Invatare supervizata, folosind retele neuronale artifi-
ciale si masini cu suport vectorial, pentru a exprima bune mapari neliniare intre masuratori
scheletice si masa corporala. Mai multe experimente efectuate pe un set de date disponi-
bil public au aratat ca aplicatiile propuse de algoritmi bazati pe invatare automata duc la
rezultate mai bune decat cele existente in literaturs. In [ITV16] am aplicat retele neuronale
artificiale si masini cu suport vectorial pentru estimarea varstei la deces si am aratat ca
acestea depasesc abordarile matematice existente, pe o serie de studii de caz derivate din
datele disponibile public.

O subdisciplina importanta a ML care s-a dezvoltat din studiul retelelor neuronale artifi-
ciale este deep learning. Domeniul a inregistrat un succes notabil in diferite domenii, reusind
sa Imbunatateasca performantele recente. Potentialul metodelor de invatare automata a
fost utilizat cu succes pentru rezolvarea problemelor care au fost considerate foarte difi-
cile. De exemplu, una dintre cele mai complexe probleme din domeniul vederii artificiale,
problema ImageNet [DDST09] a fost rezolvatd folosind o retea neuronald convolutionala
[KSH12, SVIT15, Chol6]. Pe de altd parte, o problem& complexd in domeniul bioinfor-
maticii este analiza proteinelor. Diferite lucrari au subliniat faptul ca tehnicile ML sunt
potrivite pentru solutionarea acestei probleme [LJN06, BDFT15].

Probleme abordate. Motivatie

Teza este axata pe dezvoltarea de solutii ML pentru doua domenii distincte din viata
reala, si anume computer vision si bioinformatica. La prima vedere, aceste doua domenii
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par a fi diferite. Cu toate acestea, se poate sustine ca ambele includ probleme dificile si
greu de rezolvat. Mai mult, dintr-o perspectiva computationala, principala legatura dintre
problemele din viata reala din aceste doua domenii de studiu este complezitatea lor.

Complexitatea problemelor abordate in teza curenta poate fi inteleasa din mai multe
puncte de vedere. In primul rand, o parte a complexitatii unei probleme poate fi legata de
dificultate, ceea ce face ca problema sa nu poata fi rezolvata prin programare traditionala,
adica algoritmi si metode clasice. Mai mult decat atat, consideram complezd o problema
legata si de datele de intrare care trebuie prelucrate: In majoritatea cazurilor, o mare
cantitate de date (eventual neetichetate) trebuie analizata; in anumite cazuri, datele contin
"zgomot” (eng. moise). Din aceste motive, consideram metodele ML foarte potrivite pentru
a gestiona complezitatea problemelor, asa cum am discutat anterior. Pe de alta parte, dintr-
o perspectiva computationald, ne referim la complexitatea unei probleme din punct de
vedere al NP-completitudinii. Problemele NP-complete sunt probleme ale caror solutii pot
fi verificate in timp polinomia. In general, ambele clase de probleme nu pot fi rezolvate in
timp polinomial [BCB94]. Din perspectiva vederii computerizate, exista cateva rezultate din
literatura de specialitate care arata ca unele probleme de baza, cum ar fi potrivirea imaginii
sunt NP-complete [KUO3|. Pe domeniul bioinformaticii, exista cateva rezultate preliminare
care sugereaza ca plierea proteinei este o problema NP-completa [BL98, BBCG13].

Concentrandu-ne mai mult asupra domeniilor noastre de cercetare, putem argumenta
ca este foarte greu sa proiectam o solutie pentru problemele din bioinformaticd si computer
viston folosind algoritmi clasici. Mai mult, este de asemenea cunoscut faptul ca meta si
hipereuristicile nu pot atinge performante de ultima generatie. Pe de alta parte, capacitatea
tehnicilor ML de a se adapta la situatii necunoscute prin invatare poate fi utila. De fapt,
aceasta capacitate ne motiveaza sa folosim astfel de tehnici pentru abordarea celor doua
domenii de studiu, propunand noi tehnici care sunt capabile sa atinga performanta de ultima
Ora.

Ne propunem sa ne concentram cercetarea catre dezvoltarea de modele ML pentru sarcini
de analiza a proteinelor si computer vision. Dupa cum s-a aratat anterior, principala legatura
dintre cele doua domenii pe care le studiem este complexitatea lor. Consideram ca acesta
este motivul principal pentru care tehnicile deep learning pot fi foarte eficiente pentru
rezolvarea problemelor legate de aceste domenii.

Analiza proteinelor prezinta un interes deosebit atat in cercetarea biologiei computationale,
cat si in domeniul bioinformaticii. Proteinele sunt molecule mari, complexe, cu roluri
esentiale in functionarea organismelor vii. in‘gelegerea mecanismelor de baza prin care
proteinele isi realizeaza structurile si substructurile, precum si cei implicati in tranzitiile
conformationale pot contribui la o intelegere mai profunda a proceselor biologice implicate.
Desi structura 3D stabild a unei proteine este definita printr-o topologie unica, aceasta struc-
tura nu este statica si acum este acceptat pe scara larga faptul ca proteinele sunt obiecte
dinamice [TT09]. Conform unor diversi factori externi din mediul proteinei (de exemplu,
temperatura, interactiunea cu alte molecule), modificarile structurilor proteinelor apar in
timpul functiilor lor biologice. Astfel, o proteina va dobandi un numar limitat de conformatii
si va avea capacitatea de a tranzitiona intre conformatii alternative. in‘gelegerea dinamicii
proteinelor si modul in care se produc aceste tranzitii conformationale este esentiala pentru
intelegerea interactiunilor biomoleculare, ceea ce este de o importanta cruciala in procesul
dezvoltarii de noi medicamente care pot inhiba comportamentul necontrolat al proteinelor
[MMCO08].

Atat importanta, cat si complexitatea problemei ne motiveaza sa investigam utilitatea
modelelor si metodelor ML pentru analiza si detectarea modificarilor conformationale ale
proteinelor. Datorita vitezei si complexitatii dinamicii proteinelor, analiza unei proteine
pentru o perioada relativ scurta de timp poate fi utilizata pentru a extrage un volum mare
de date. Este cunoscut faptul ca o astfel de cantitate masiva de date poate fi exploatata cu



11

succes folosind diverse tehnici de ML.

In domeniul analizei proteinei vom concentra cercetarile noastre spre dezvoltarea metodologi-
ilor ML pentru analiza structurii proteinelor cu scopul de a ne ajuta sa intelegem si sa
analizam complexitatea proteinelor: sa utilizam tehnici de Invatare nesupervizata pentru
analiza structurii proteice inter si intra; dezvolta tehnici eficiente de codificare; folosind au-
toencodere pentru clasificarea proteinelor in superfamilii si detectarea conformatiilor prote-
ice anomale.

In al doilea rand, ne propunem sa dezvoltam tehnici deep learning pentru unele prob-
leme computer vision: imbunatatirea performantei pentru o sarcina de clasificare, si anume
clasificarea semnaturilor; sa demonstram capacitatea retelelor neuronale convolutionale pen-
tru preprocesarea imaginilor prin dezvoltarea de tehnici de localizare a documentelor si
indrptarea acestora.

Structura tezei

Restul tezei este structurat dupa cum urmeaza. Prima directie de cercetare legata de
bioinformatica este analiza intra proteinelor si va fi abordata in capitolul 1. Experimentele
efectuate sunt ilustrate in Sectiunile 1.2 si 1.1. Mai exact, un experiment bazat pe clus-
tering va fi descris in Sectiunea 1.1. Din perspectiva metodologiei, prezentam tehnicile de
clustering utilizate, masurile de evaluare, unele tehnici de vizualizare si procesul de codifi-
care a proteinelor din Sectiunea 1.1.1. Mai mult, rezultatele si discutiile experimentale sunt
prezentate in Sectiunea 1.1.3. Un experiment bazat pe autoencodere este prezentat in 1.2.
Metodologia este introdusa in Sectiunea 1.2.1 si acopera detaliile reprezentarii proteinelor si
setarile parametrilor autoencoderului. Experimentele si rezultatele obtinute sunt discutate
in Sectiunea 1.2.2.

Capitolul 2 examineaza rezultatele noastre legate de analiza inter proteine. Prin urmare,
Sectiunea 2.1 contine un experiment bazat pe clustering care reuseste sa obtina prformante
mai bune decat lucrarile anterioare pe acelasi subiect. Trei reprezentari pentru tranzitiile
conformationale ale proteinelor sunt propuse in Sectiunea 2.1.1. Experimentele sunt efectu-
ate folosind toate aceste reprezentari, iar rezultatele obtinute sunt descrise si comparate in
Sectiunea 2.1.3. Metoda este apoi extinsa dintr-o perspectiva diferita in Sectiunea 2.2. Mai
exact, un ansamblu de autoencodere este dezvoltat pentru a rezolva aceeasi problema. Din
perspectiva abordarii, descriem reprezentarea datelor si modelul din Sectiunea 2.2.1. Rezul-
tatele experimentale sunt apoi evidentiate in Sectiunea 2.2.2. Metoda prezentata in aceasta
sectiune a reusit sa atinga performanta de ultima ora. O abordare numita Anomal P bazata
pe deep autoencoders pentru detectarea tranzitiilor anomale conformationale ale proteinelor
este introdusa in Sectiunea 2.3. Metoda se bazeaza pe un ansamblu de autoencodere si este
descrisa in Sectiunea 2.3.1. Experimentele si rezultatele experimentale obtinute sunt prezen-
tate in sectiunea 2.3.2, in timp ce Sectiunea 2.3.3 ofera o analiza a rezultatelor, precum si
o comparatie cu lucrarile similare existente. Sectiunea 2.3.4 rezuma concluziile subsectiunii
si indica directii pentru imbunatatiri si extinderi suplimentare.

In cele din urmé, in Capitolul 3 discutam trei activitati practice de computer vision.
In primul rand, o metoda de verificare a semnaturii este introdusa in Sectiunea 3.1. Apoi,
o solutie pentru un set de date open source pentru recunoasterea fructelor este prezentata
in Sectiunea 3.2. Metoda propusa in sectiunea 3.2.1 se bazeaza pe modele usoare deep
learning si realizeaza performante de ultima generatie atat pentru timpul de executie, cat
si pentru performanta de clasificare, asa cum este descris in 3.2.2. In cele din urmi, o
tehnica de localizare bazata pe retele neuronale convolutionale va fi introdusa in Sectiunea
3.3. Studiem problema localizarii in timp ce incercam sa imbunatatim performantele de
ultima generatie pentru o sarcina practica, detectarea si indreptarea documentelor. O parte
importanta a unei sarcini de recunoastere optica a caracterelor este etapa de preprocesare,
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al carei scop este de a Imbunatati conditiile in care extragerea ulterioara a textului este
efectuata. Rezultatele prezentate In Sectiunea 3.3.2 depasesc prformanta descrisa in lucrarile
existente si pot fi utilizate eficient pentru imbunatatirea preciziei de recunoastere optica a
caracterelor.

Contributii originale

Aceasta teza este axatd pe doud directii principale de cercetare, viziunea computerului
si analiza proteinelor. Prin urmare, contributiile originale ale acestei teze sunt duble.

1. Dintr-o perspectiva bioinformatica, am proiectat si implementat noi metode bazate
pe ML pentru efectuarea analizei proteice.

2. Din perspectiva viziunii computerului am dezvoltat solutii bazate pe deep learning
pentru unele activitati de procesare a imaginilor.

Contributiile legate de bioinformatica au fost incluse in capitolele 1 si 2 si au fost pub-
licate in sapte lucrari de cercetare [BPC*17, ATC18, ACT18, TCB*18, TCAB18, TCC19,
TCB19]:

e Am ilustrat experimental ca informatiile obtinute prin analizarea tranzitiilor conformationale
ale proteinelor capteaza relatiile dintre proteinele Inrudite, relatii care sunt confirmate
din perspectivi biologicd [BPCT17]. Am investigat o noud perspectivi ML pentru
analiza tranzitiilor conformationale proteice si am propus o noua formalizare a prob-
lemei discutate. Acest studiu a reprezentat punctul de plecare al cercetéarii noastre.

e Am investigat utilitatea retelelor cu auto-organizare si a celor fuzzy in identificarea
relatiei structurale dintre proteine [ATCI18]. Experimentele pe care le-am efectuat
pe mai multe seturi de date proteice ilustreaza eficienta modelelor de Invatare nesu-
pervizate pentru a surprinde similitudinea dintre proteine. Rezultatele raportate au
relevat, de asemenea, ca modelele fuzzy sunt capabile sa creasca performanta modelu-
lui nesupervizat.

e S-a analizat impactul valorilor RSA in utilizrea retelelor cu autoorganizare pentru
studierea structurii interne a proteinelor [ACT18]. Folosind doua reprezentari dis-
tincte, au fost efectuate doua studii de caz pentru a sublinia eficienta abordarii bazate
pe retele cu autoorganizare.

e Am studiat capacitatea autoencoderelor de a pastra si ilustra informatiile proteice
in timp ce am analizat datele proteice [TCB*18]. Modelele deep learning au fost
explorate pentru a evidentia capacitatea lor de a invata tipare biologice relevante, cum
ar fi caracteristicile structurale. Studiul si-a propus sa ofere o mai buna intelegere a
modului 1n care evolutia tranzitiilor conformationale proteice evolueaza in timp, in
cadrul mai larg al detectarii automate a plierii proteinelor.

e Capacitatea clusteringului ca metoda de clasificare nesupervizata a fost demonstrata
pentru investigarea relevantei valorilor RSA pentru a prezice tranzitiile interne ale
proteinelor [TCAB18]. Cu scopul principal al studierii evolutiei valorilor RSA intre
tranzitiile conformationale, am aratat experimental ca valorile RSA se modifica lent,
pe masura ce proteina sufera modificari conformationale.

e Am extins abordarea de clustering pentru analiza inter-proteina [TCB19]. Am in-
vestigat trei reprezentari pentru o proteina bazata pe distributiile de probabilitate
ale anumitor elemente structurale in cadrul tranzitiilor conformationale si am aplicat
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metode de clustering pentru a clasifica fara supervizare proteine pe baza asemanarii lor
structurale. Experimentele au fost efectuate pe doud seturi de date proteice. Rezul-
tatele comparative au relevat faptul ca, in multe cazuri, propunerea noastra este mai
performnta decat lucrari anterioara in acest subiect.

e A fost dezvoltat un sistem bazat pe un ansamblu de retele neuronale cu autosu-
pervizare pentru clasificarea proteinelor [TCC19]. Scopul sistemului este predictia
superfamiliei unei anumite proteine, avand in vedere clasa de similaritate prezisa pen-
tru tranzitiile conformationale ale acesteia. Experimentele au fost efectuate pe date
proteice reale si au relevat eficacitatea propunerii noastre in comparatie cu abordarile
existente similare.

Contributiile legate de computer vision sunt incluse in capitolul 3 si au fost introduse
in trei lucrari de cercetare [Tell7, TD19, DT19]:

e Am aplicat metode deep learning pentru determinarea autenticitatii semnaturii [Tell7].
A fost investigata posibilitatea de a utiliza tehnici de invatare supervizate pentru a
construi modele capabile sa efectueze cu exactitate o astfel de analiza. Rezultatele
raportate in faza de testare au fost incurajatoare pentru continuarea lucrarilor.

e A fost proiectatd o metoda de detectare si indreptare a documentelor. S-a bazat pe
o retea neuronald convolutionald si transformarea perspectivei [DT19]. Cercetarea
noastra si-a propus sa serveasca ca o etapa de preprocesare pentru un sistem de
recunoastere optica. Principala provocare a fost imbunatatirea performantei, in spe-
cial pe cadre care au fost inclinate (usor rotite) sau care au avut fundaluri inghesuite.
Metoda propusa a obtinut rezultate bune de detectare a documentelor si de indreptare
e a unui set de date cu fotografii de bonuri de casa.

e S-a propus o solutie de ultima generatie pentru un set de date de clasificare a fructelor
din imagini [TD19]. Solutia s-a bazat exclusiv pe retele neuronale profunde usoare.
Am obtinut performante de ultima generatie atat in ceea ce priveste performanta de
clasificare cat si viteza de executie.

Perspectivele noastre asupra problemelor abordate sunt noi, in conformitate cu cunostintele
noastre, nu au fost inca cercetate in literatura. Suntem siguri ca solutiile bazate pe ML sunt
aplicabile in domeniile abordate in teza, bioinformatica si computer vision si pot duce la
informatii interesante si valoroase, datorita capacitatii acestor modele de descoperi tipare
ascunse in date.

k%
Autorul tezei multumeste lectorului Alessandro Pandini de la Universitatea Brunel din

Londra pentru furnizarea seturilor de date proteice utilizate In experimentele care sunt
descrise in capitolele 1 si 2.
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Capitolul 1

Modele noi de invatare automata
pentru analiza intra-proteina

Proteinele sunt elementele de constructie ale oricarui organism viu. Sunt macromolecule
complexe care contribuie la mentinerea mediilor celulare si au astfel roluri fundamentale in
procesele biologice. Ele reprezinta rezultatul final al procesului de decodare ADN. Cu toate
acestea, intelegerea genezei si plierea lor este inca o piesa lipsa din literatura de biolo-
gie. In acest capitol prezentdm investigatia noastra privind aplicarea metodelor invatare
nesupervizatd pentru analiza structurii proteice interne si a tranzitiilor la care participa.
Scopul principal este extragerea de informatii semnificative despre asemanarea structurala
a proteinelor. Experimentele efectuate pe diferite seturi de date proteice subliniaza eficac-
itatea modelelor de invatare nesupervizate pentru captarea asemanarii dintre structurile
proteinelor.

In acest capitol evidentiem doua contributii principale principale care au fost publicate
in lucrdri originale [TCAB18, TCB'18]:

o In sectiunea 1.1 folosim clustering ca metoda de clasificare nesupervizata pentru a
studia relevanta valorilor accesibilitate relativa a solventului (RSA) pentru a anal-
iza transformarile interne ale proteinelor [TCABI18]. Cu scopul principal de a studia
evolutia valorilor RSA intre tranzitiile conformationale, aratam experimental ca val-
orile RSA se modifica lent, pe masura ce proteina sufera modificari conformationale.
Studiul urmareste sa ofere o mai buna intelegere a modului in care evolutia tranzitiilor
conformationale ale proteinelor evolueaza in timp, cu scopul mai larg de a intelege mai
bine dinamica interna a proteinelor.

o In sectiunea 1.2, investigam utilitatea metodelor ML nesupervizate pentru descoperirea
informatiilor relevante despre dinamica functionald a proteinei [TCBT18]. Autoen-
coderele sunt explorate pentru a evidentia capacitatea lor de a invata tipare biologice
relevante, cum ar fi caracteristicile structurale. Acest studiu urmareste sa ofere o mai
buna intelegere a modului 1n care tranzitiile conformatiei proteice evolueaza in timp,
in cadrul mai larg al detectarii automate a miscarilor functionale.

Sectiunea 1.1 este structurata dupa cum urmeaza. Punem in evidenta tehnicile de clus-
tering utilizate, masurile de evaluare, unele tehnici de vizualizare si procesul de codificare a
proteinelor din sectiunea 1.1.1. Rezultatele experimentelor si unele comparatii sunt prezen-
tate In sectiunea 1.1.3. In cele din urmé, concluziile sunt trase in sectiunea 1.1.4.

Sectiunea 1.2 este structurata dupa cum urmeaza. Metodologia abordarii este discutata
in sectiunea 1.2.1 si acopera detalii despre reprezentarea proteinelor si setarile parametrilor
modelului. Apoi, experimentele si rezultatele obtinute sunt discutate in sectiunea 1.2.2. In
cele din urma, prezentam pe scurt concluziile directiei de cercetare in sectiunea 1.2.3.

15
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1.1 Folosirea de metode de invatare nesupervizata pentru
analiza structurii proteinelor

In sectiunea curenta, ilustram diverse experimente bazate pe clustering pentru anal-
iza tranzitiilor interne ale proteinelor. Experimentele descrise in aceasta sectiune au fost
introduse in lucrarea originala [TCAB18].

In acest capitol cercetam utilitatea modelelor de clustering pentru a descoperi in mod
nesupervizat informatii relevante care ar oferi o mai buna intelegere a structurii proteinelor,
cu scopul mai larg de a invata sa prezicem cum evolueaza proteinele in timp. In studiul
nostru folosim o reprezentare internd pentru o proteina bazatd pe valorile reprezentand
accesibilitate relativa a solventului (RSA) reziduurilor de aminoacizi, avand in vedere un
set substantial de tranzitii conformationale.

Prin mai multe experimente efectuate pe patru proteine ne propunem sa obtinem o
dovada empirica potrivit careia (1) existd anumite modele in care o proteina trece de la o
conformatie la alta si ca (2) conformatiile proteice care sunt apropiate temporal sunt similare
unul altuia. Experimentele noastre arata ca valorile RSA se schimba incet intre tranzitiile
proteinelor. In conformitate cu cunostintele noastre, un studiu similar cu al nostru nu a
fost efectuat pana in prezent pentru analiza intra-proteina.

1.1.1 Metodologie

Metodologia experimentala utilizata pentru evaluarea eficacitatii clusteringului in anal-
iza tranzitiilor conformationale ale proteinelor este detaliata in continuare. Realizam un
experiment de clustering pentru a afla cat de bine sunt grupate conformatiile unei proteine
(reprezentate ca vectori RSA). Mai mult, vom folosi analiza PCA pentru a crea vizualizarea
bidimensionald a datelor noastre. Implementarea scikit-learn [PVGT11] a fost folosita atat
pentru clustering, cat si pentru PCA.

1.1.2 Seturi de date proteice

In experimentele noastre folosim patru proteine pentru care sunt disponibile valorile
RSA. Proteinele selectate sunt: 1GO1, 1JT8, 1L3P si 1P1L [BWFT00].

Setul de date pentru fiecare proteina consta din 10000 tranzitii conformationale si
reprezinta evolutia structurii proteinei in intervale de timp foarte mici. In abordarea noastra,
fiecare tranzitie conformationala este reprezentata ca o secventa de 99 de valori numerice,
reprezentand valorile RSA din structura primara a proteinei.

Inainte de aplicarea metodelor de invatare nesuppervizata, a fost utilizata o normalizare
bazata pe deviatie standard pentru fiecare set de date proteice.

1.1.2.1 Clustering

Pe fiecare dintre seturile de date proteice preprocesate, un experiment este efectuat pen-
tru prima data folosind K-means si HAC ca metode de clustering. Avand 10000 conformatii
succesive de reprezentate de vectori RSA, le grupam in clase folosind un hiperparametru
numit step (s) reprezentand cardinalitatea fiecarei clase. FEtapa induce un nou hiper-
parametru: numarul de clustere care vor fi utilizate pentru procesul de clustering (K). De
exemplu, un pas s = 2500 ar insemna ca ne asteptam la clase K = 4, si anume: Clasa 1 -
conformatii de la 1 la 2500; Clasa 2 - conformatii de la 2501 la 5000; Clasa 3 - conformatii
de la 5001 la 7500; Clasa 4 - conformatii de la 7501 la 10000.
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1.1.3 Rezultate si discutii

In aceastd sectiune prezentam rezultatele experimentelor noastre, precum si o discutie
cu privire la rezultatele obtinute din punct de vedere computational si biologic. Rezultatele
obtinute prin experimentele de clustering vor fi prezentate, folosind metodologia experi-
mentala descrisd in sectiunea 1.1.1. Am folosit atat clustering aglomerativ ierarhic, cit si
K-means pentru procesul descris in sectiunea 1.1.2.1. Rezultatele obtinute sunt prezentate
in Table 1.1, unde, pentru fiecare proteina, sunt evidentiate cele mai bune valori obtinute
pentru V-masura si coeficientul de silueta. Valorile obtinute pentru V-mdsurd sunt suficient
de bune, variind intre 0,6 si 0,9, ceea ce Inseamna ca clasificarea se realizeaza relativ bine.
Sunt evidentiate cele mai bune valori pentru V-mdasura si coeficientul de siluetd.

Pro- | Step | K | Metoda de v Coeficient de || Pro- | Step | K | Metoda de \%4 Coeficient de
tein clustering | measure silueta tein clustering | measure silueta
2500 4 K — means 0.715 0.156 2500 4 K — means 0.708 0.084
HAC 0.631 0.140 HAC 0.711 0.081
1000 | 10 | K —means 0.812 0.152 1000 | 10 | K —means 0.767 0.101
HAC 0.770 0.156 HAC 0.754 0.094
1GO1 | 500 20 | K —means 0.864 0.179 | 1L3P | 500 20 | K —means 0.802 0.112
HAC 0.850 0.177 HAC 0.798 0.109
100 | 100 | K —means 0.869 0.160 100 | 100 | K —means 0.856 0.121
HAC 0.869 0.155 HAC 0.871 0.119
50 200 | K —means 0.875 0.149 50 200 | K —means 0.880 0.117
HAC 0.882 0.153 HAC 0.886 0.120
2500 4 K — means 0.662 0.282 2500 4 K — means 0.607 0.145
HAC 0.740 0.278 HAC 0.611 0.136
1000 | 10 | K —means 0.754 0.321 1000 | 10 | K —means 0.774 0.148
HAC 0.780 0.304 HAC 0.804 0.144
1JT8 | 500 | 20 | K — means 0.790 0.317 | 1P1L | 500 | 20 | K — means 0.820 0.144
HAC 0.808 0.308 HAC 0.824 0.144
100 | 100 | K —means 0.861 0.275 100 | 100 | K —means 0.869 0.151
HAC 0.864 0.276 HAC 0.881 0.149
50 200 | K —means 0.882 0.266 50 200 | K —means 0.885 0.145
HAC 0.888 0.265 HAC 0.894 0.143

Table 1.1: Rezultatele clustering-ului.

Din tabelul 1.1 observam ca, in general, grupurile furnizate de HAC sunt mai bune decat
cele raportate prin metoda partitionala K-means, adica HAC ofera coeficienti mai mari de
V-masura si siluetd pentru grupurile obtinute.
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Figure 1.1: Rezultate pentru HAC avand in vedere diferite numere de clusteri, pentru
fiecare proteina.

Deoarece proteina sufera modificari conformationale, anumite parti ale structurii sale
sunt supuse unor modificari minore, care se reflecta in pozitiile reziduurilor de aminoacizi
si, prin urmare, in valorile lor RSA. Astfel, conformatiile consecutive sunt destul de similare
din perspectiva reprezentarilor lor considerate (valorile RSA).
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Figure 1.2: Vizualizare HAC a proteinelor 1GO1 si 1L3P folosing PCA.

In conformitate cu cunostintele noastre, studiul prezentat in aceasta teza este nou in
literatura de specialitate referitoare la analiza datelor proteice conduse de RSA. Revista de
literatura pe care am efectuat-o a relevat faptul ca invdtare nesupervizata a fost aplicata in
principal pentru analiza interactiunii dintre proteine si nu pentru analiza intra-proteina, ca
in teza noastra. Cele mai multe abordéri existente in literatura de specialitate referitoare la
analiza intra-proteina utilizeaza modele supravizate sau semi-supravizate invatarea pentru
clasificarea proteinelor in functie de caracteristicile lor structurale. Doar putine abordari
folosesc metode invdtare nesupervizata pentru analiza tranzitiilor conformationale proteice.

1.1.4 Concluzii si abordari ulterioare

In acest capitol am prezentat un studiu privind aplicarea clusteringului ca metoda
de clasificare nesupervizatd pentru investigarea relevantei valorilor RSA pentru a prezice
tranzitiile interne ale proteinelor. De asemenea, analiza componentelor principale a fost
explorata pentru vizualizarea datelor si folosita pentru a examina cum evolueaza valorile
RSA intre tranzitiile conformationale. Experimentele efectuate pe mai multe proteine au
evidentiat faptul ca valorile RSA se schimba fara probleme intre tranzitiile conformationale.

Ne propunem sa extindem analiza rezultatelor computationale obtinute in acest capitol
din punct de vedere biologic. Pe baza studiului efectuat anterior si a investigatiilor ante-
rioare privind analiza datelor proteice, ne propunem sa avansam cercetarile noastre pentru
a prezice tranzitiile conformatiei proteice.

1.2 Folosirea retelelor cu autosupervizare pentru analiza di-
namicii proteinelor

In sectiunea actuala, introducem diverse experimente bazate pe autoencodere (retele cu
autosupervizare) pentru analiza structurii proteinelor. Experimentele descrise in aceasta
sectiune au fost introduse in lucrarea originald [TCB'18].

Contributia lucrarilor prezentate in acest capitol este dubla. Primul nostru obiectiv
principal este de a investiga capacitatea modelelor de invatare nesupervizate. In al doilea
rand, propunem doud reprezentari interne pentru o proteina cu scopul de a analiza care
dintre ele este mai informativa si ar conduce o retea cu autosupervizare pentru a invata
mai bine relatiile structurale dintre proteine. Pentru a ne atinge obiectivele, experimentele
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vor fi efectuate pe ansamblu de conformatii pentru doua proteine, 1J78 si 1P1L, folosind
reprezentari diferite.
In concluzie, in aceasta lucrare sunt cercetate trei intrebari de cercetare:

RQ1 Care este abilitatea autoencoderelor de a invata intr-un mod nesupervizat structura
proteinelor si cum influenteaza reprezentarea internd a unei proteine in procesul de
invatare?

RQ2 In ce masura un autoencoder este capabil sa pastreze asemanarea structurala dintre
proteine?

RQ3 Sunt autoencoderele capabile sa exprime tipare care ar fi relevante din punct de vedere
biologic? Mai exact, in ce masura rezultatele noastre de calcul sunt corelate cu per-
spectiva biologica?

1.2.1 Metodologie

In aceasts sectiune prezentam metodologia experimentala utilizata in sustinerea pre-
supunerii noastre ca autoencoderele pot capta, din punct de vedere computational, tipare
relevante biologic in ceea ce priveste modificarile structurale de conformatie ale proteinelor.

Pentru a raspunde la primele doua intrebari de cercetare formulate anterior, experi-
mentele vor fi efectuate in doua directii.

In primul rand, cercetam in sectiunea 1.2.2.2 capacitatea unui autoencoder de a pastra
structura unei proteine. Doua tipuri de reprezentari vor fi luate in considerare pentru a
identifica cea mai potrivita pentru analiza pe care o realizam. Aceste reprezentari vor fi
detaliate in sectiunea 1.2.1.1.

In al doilea rand, ne indreptim atentia catre relatiile structurale ale proteinelor si
analizam daca tehnicile de invatare auto-supervizate, cum ar fi autoencoderele, sunt ca-
pabile sa detecteze anumite tipare de baza in cadrul datelor. In acest scop, realizam un
studiu de caz pe doua proteine similare structural, studiu care va fi descris in continuare in
sectiunea 1.2.2.3.

1.2.1.1 Reprezentarea proteinelor

O proteina este o macromolecula cu o structura innascuta foarte flexibila si dinamica
[MJCO02] care isi schimba forma datorita atat schimbarilor externe din mediul sau, cat si
fortelor moleculare interne. Forma rezultata este o conformatie diferita. Pentru fiecare
conformatie a unei proteine, in studiul nostru vor fi utilizate doua reprezentari diferite ale
geometriei locale a moleculei.

Prima reprezentare pentru conformatia unei proteine, pe care o numim reprezentare
bazata pe unghiuri (Angles), consta din stari conformationale date de cele trei tipuri de
unghiuri [PFK10].

A doua modalitate de a reprezenta o conformatie proteica, denumita in cele ce urmeaza
reprezentare combinatd se bazeaza pe imbunatatirea starilor de conformatie date de unghiuri
cu valorile RSA ale reziduurilor de aminoacizi .

1.2.1.2 Arhitectura autoencoderului

In studiul curent, utilizim autoencodere pentru a invata reprezentari de dimensiuni infe-
rioare semnificative pentru structurile proteinelor, avand in vedere tranzitiile conformationale
ale acestora.

Vom folosi un astfel de autoencoder pentru a reduce dimensionalitatea datelor noastre.
Avand in vedere ca unul dintre scopurile noastre este de a putea vizualiza seturile noastre de
date, toate tehnicile implicate vor codifica reprezentarile proteice in vectori 2 dimensionali.
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tiuneMasuri de evaluare

Pentru a determina daca reprezentarea invatata de autoencoder pastreaza conexiunile
evolutive gasite in datele proteice originale, precum si pentru a identifica daca se pastreaza
similaritatea structurald (data de tranzitiile conformationale) intre proteine, am definit
doud masuri de similaritate. In primul rand, masura de asemanare intra-proteina, IntraPS,
evalueaza gradul de asemanare intre conformatiile din cadrul unei proteine si vom folosi
acest lucru ca o indicatie a cat de bine se mentin relatiile de conformare intra-proteine in
reprezentarea dimensiunii inferioare invatat de codul auto. In al doilea rand, misura de
similaritate inter-proteina, InterPS, evalueaza gradul de corelatie intre doua proteine, in
reprezentarile lor considerate si va fi utilizata pentru a identifica cat de bine sunt pastrate
aceste corelatii in datele rezultate, dupa aplicarea autoencoderului. Ambele masuri se
bazeaza pe masura asemanarii cosinusului, care este utilizata pentru a evalua asemanarea
dintre doua conformatii ale unei proteine.

1.2.2 Rezultate si discutii

Experimentele pe care le-am efectuat pentru a evidentia potentialul autoencoderilor pro-
funzi de a capta structura proteinelor vor fi prezentate in continuare, folosind metodologia
experimentala prezentata in sectiunea 1.2.1.

1.2.2.1 Seturi de date

Proteinele utilizate pentru analiza sunt: 1P1L - componenta a organismelor metaboliza-
toare de sulf si 1JT8 - proteind implicata in traducere [BWFT00]. Acestea au fost alese pe
baza disponibilitatii datelor (tranzitii conformationale si RSA), faptul ca au aceeasi lungime
de secventa (ceea ce ne permite sa efectuam investigatiile noastre legate de RQ2) si 42 de
pozitii echivalente in comun (din lungimea totala de 102). [YGO04].

1.2.2.2 Primul experiment

Experimentul descris mai jos este realizat cu scopul de a raspunde la prima noastra
intrebare de cercetare (RQ1) cu privire la potentialul autoencoderelor de a invata, fara
supraveghere, structura proteinelor, precum si capacitatea lor de a descoperi tiparele bio-
logice relevante. In acelasi timp, investigam daca si modul in care reprezentarea interna a
unei proteine are un impact asupra procesului de invatare.

Pentru fiecare set de date de proteine descris in sectiunea 2.2.1.1, am antrenat un numar
de autoencodere (Sectiunea 2.2.1.1). Pentru autoencoder am folosit implementarea Keras
disponibild la [CT15].

Autoencoderele prezentate in sectiunea 2.2.1.1 sunt utilizate pentru a reduce dimension-
alitatea datelor noastre si pentru a vizualiza seturile de date proteice. Figurile 1.3 si 1.4
infatiseaza vizualizarea proteinelor din setul nostru de date utilizand autoencodere.

Datele originale transmise retelei cu autosupervizare pentru fiecare proteina reprezinta
o evolutie la timp a structurii proteinei. De la o conformatie la alta, proteina poate raméane
neschimbata sau anumite parti ale acesteia pot avea modificari minore. Dupa ce retelele cu
autosupervizare au fost antrenate, reprezentarile bidimensionale ale proteinelor pe care le
produc reusesc sa capteze, asa cum se vede in Figurile 1.3 si 1.4, aceasta evolutie: conformatii
succesive 1n original datele sunt inlantuite progresiv impreuna in datele de iesire ale autoen-
coderului, confirmand astfel ca autoencoderul invata cu exactitate tranzitiile biologice.

Mai mult, pentru a decide daca codificatorul auto mentine relatiile gasite in datele
originale, folosim masura IntraPS. Astfel, mai intai calculdm aceste similitudini pentru
datele originale si apoi pentru datele bidimensionale iesite din codificare, pentru ambele
reprezentari considerate. Rezultatele sunt prezentate in tabelul 1.2. Pentru fiecare proteina,
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Figure 1.4: Vizualizarea proteinei 1P1L folosind un autoencoder antrenat.

pe langa valorile pentru masura IntraPS, mai prezentam minimum (Min), mazximum (Max)
si abaterea standard (Stdev) a asemanarilor cosinului dintre dou& conformatii consecutive,
pentru ambele reprezentari.
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Proteina Unghiuri | Combinata Min/Max/Stdev (COS)
Unghiuri Combinata
1ITS Original | 0.9960 0.9913 0.9894/0.9995/0.0023 | 0.9843/0.9962/0.0022
Codificat | 0.9939 0.9985 | 0.0213/0.0999/0.0161 | 0.0573/0.0999/0.0044
IP1L Original | 0.9779 0.9573 0.9593/0.9896,/0.0064 | 0.9464,/0.9695/0.0054
Codificat | 0.9912 0.9962 | 0.0315/0.9999/0.0119 | 0.0661,/0.9999/0.0052

Table 1.2: IntraPS pentru proteinele 1JT8 si 1P1L, folosind cele doua reprezentari propuse.
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Figure 1.5: Asemanari medii comparative pentru 1JT8, pentru date originale si codificate
(reprezentarea combinata).

In ceea ce priveste reprezentarile interne utilizate, avand in vedere rezultatele obtinute
pentru acest experiment, concluzionam ca acestea nu influenteaza serios procesul de invatare.
Acest lucru se poate datora reducerii semnificative a dimensionalitatii datelor (doua dimen-
siuni). Cu toate acestea, pentru reprezentare combinatd, care este mai bogata in informatii
decat reprezentare bazatd pe unghiuri, s-au obtinut rezultate putin mai bune.

1.2.2.3 Al doilea experiment

Pentru a raspunde la cea de-a doua intrebare a noastra de cercetare (RQ2), mentionata
la inceputul capitolului, s-au efectuat experimente pentru a testa daca o retea cu auto-
supervizare este capabil sa invete similitudinea structurala dintre proteine. In acest caz,
ne-am concentrat pe reprezentare combinatd pentru proteine, datorita faptului ca parea sa
conduca la rezultate usor mai bune (Subsectiune 1.2.2.2).

Rezultatele sunt prezentate in tabelul 1.3.

Din tabelul 1.3 observam ca asemanarile proteice calculate pe toate combinatiile de date
codificate sunt mai mari decat asemanérile dintre datele originale. Acest lucru sugereaza
ca se pastreaza asemanarile originale existente, dar reducerea dimensionalitatii induce mai
multe asemanari intre conformatiile codificate.
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Figure 1.6: Asemanari medii comparative pentru 1P1L, pentru date originale si codificate
(reprezentarea combinata).

Reprezentare
combinata
InterPS(1JT8, 1P1L) 0.5438
Inter PS(<1JT8 codificat>,
<1P1L codificat>) 0.6367
Inter PS(<1JT8 codificat with 1P1L>, 0.6478
<1P1L codificat with 1JT8>) )
InterPS(<1JT8 codlﬁcat with 1P1L>, 0.6959
<1P1L codificat>)
Inter PS(<1P1L codlﬁcat with 1JT8>, 0.6297
<1JT8 codificat>)

Table 1.3: InterPS pentru proteinele 1JT8 si 1P1L, folosind datele originale si codificate.

1.2.3 Concluzii si abordari ulterioare

Am realizat un studiu privind aplicarea deep autoencoderelor pentru o mai buna intelegere
a dinamicii proteinelor. Experimentele efectuate pe doua proteine au evidentiat faptul ca
autoencoderele sunt modele eficiente nesupervizate capabile sa invete structura proteinelor,
precum si sa descopere asemanarea structurala dintre proteine. Mai mult, am obtinut o
dovada empirica conform careia retelele cu autosupervizare sunt capabile sa codifice tipare
ascunse relevante dintr-o perspectiva biologica.

Pe baza studiului efectuat in acest capitol ne propunem sa avansam cercetarile noastre
pentru a prezice tranzitiile conformatilor proteice folosind modele de invatare supervizate.
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Capitolul 2

Modele noi de invatare automata
pentru analiza inter-proteine

Proteomica este astazi unul dintre cele mai importante si relevante domenii din biolo-
gia computationald, ridicind o multime de intrebari. Intelegerea functiei si dinamicii pro-
teinelor, precum si obtinerea unor informatii suplimentare in procesul de pliere a proteinelor

este inca de mare interes pentru bionformatica si medicina.

In acest capitol urméarim directia de cercetare a analizei inter proteine. Astfel, prezentam
trei contributii principale principale care au fost publicate in lucrari originale [TCB19,

TCC19, CCT19]:

e In sectiunea 2.1 examinam utilitatea aplicarii clusteringului partitional si ierarhic ca
metode de clasificare nesupervizate pentru descoperirea aseméanarii structurale a pro-
teinelor, pe baza informatiilor continute in tranzitiile lor conformationale. Cercetam
trei reprezentari pentru o proteina bazata pe distributiile de probabilitate ale anumi-
tor elemente structurale in cadrul tranzitiilor conformationale si aplicAim metode de
clustering pentru a clasifica nesupervizat proteine pe baza asemanarii lor structurale.
Experimentele sunt efectuate pe doua seturi de date proteice, iar rezultatele obtinute
sunt analizate si comparate cu rezultatele unor abordari similare existente. Rezul-
tatele comparative dezvaluie faptul ci, In multe cazuri, propunerea noastra este mai

buna decat o lucrare anterioara in acest subiect.

e In sectiunea 2.2 investigam problema clasificarii supervizate a proteinelor in functie de
asemanarea lor structurala, pe baza informatiilor incluse in tranzitiile conformationale
ale acestora. V& propunem abordarea AutoSimP constdnd dintr-un ansamblu de au-
toencoders pentru a prezice clasa de asemanare a unei anumite proteine, avand in
vedere clasa de asemanare prevazuta pentru tranzitiile conformationale ale acesteia.
Experimentele efectuate pe datele proteice reale dezvaluie eficacitatea propunerii noas-

tre in comparatie cu abordarile existente similare.

e In sectiunea 2.3 introducem o noua abordare AnomalP pentru detectarea tranzitiilor
anomale de conformatie cu proteine folosind deep autoencoders pentru codificarea
informatiilor despre aseméanarea structurald intre proteinele apartinand aceleiasi su-
perfamilii. Experimentele sunt efectuate pe date proteice reale, iar rezultatele obtinute
subliniaza potentialul auto-codificatorilor de a invata tipare relevante biologice, cum
ar fi caracteristicile structurale ale proteinelor si ca sunt utile pentru detectarea
conformatiilor sau proteinelor care pot fi anomale in raport cu o superfamilie. Studiul
efectuat in aceasta sectiune are ca scop sa ofere o perspectiva mai buna a simi-
laritatii structurale a proteinelor, cu scopul mai larg de a invata sa prezice tranzitiile

conformationale ale proteinelor.
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Sectiunea 2.1 este structuratd dupa cum urmeaza. Va propunem trei tehnici diferite
de reprezentare a proteinelor in sectiunea 2.1.1. Avéand scopul de a compara eficienta
lor, efectuam experimente folosind fiecare dintre ele si raportam performantele obtinute in
sectiunea 2.1.3.

Sectiunea 2.2 reprezintd o extensie a metodei anterioare si este structurata dupa cum
urmeaza. Metoda care se bazeaza pe un ansamblu de codificatoare automate profunde este
prezentata in sectiunea 2.2.1. Apoi, efectuam experimente si raportam rezultatele obtinute
in sectiunea 2.2.2.

Sectiunea 2.3 prezinta o metoda de detectare a anomaliilor bazata pe codificatoare auto
adanci si este structuratda dupa cum urmeaza. AnomalP, abordarea pentru detectarea
tranzitiilor conformationale anomale este descrisa in sectiunea 2.3.1.

2.1 Modele de clustering pentru descoperirea similaritatii
structurale a proteinelor

In aceastd sectiune, cercetam utilitatea aplicarii clusteringului partitional si ierarhic
ca metode de clasificare nesupervizate pentru descoperirea similaritatii structurale a pro-
teinelor, pe baza informatiilor continute in tranzitiile conformationale ale acestora. Exper-
imentele descrise in aceasta sectiune au fost introduse in lucrarea originala [TCB19].

Contributia sectiunii este rezumata in cele ce urmeaza. Principalul obiectiv este de a
sublinia eficienta metodei de clustering partitional si ierarhic pentru detectarea, bazata pe
tranzitiile conformationale ale proteinelor, relatiilor structurale dintre acestea.

In aceast’ lucrare raspundem la urmatoarele intrebari de cercetare:

RQ1 Care este eficacitatea utilizarii metodelor de clustering pentru a clasifica proteinele in
functie de relatiile structurale dintre ele?

RQ2 Cum se compard abordarea bazatd pe clustering introdusa In aceastd lucrare cu
lucrarile existente legate de detectarea asemanarii structurale inter-proteine?

2.1.1 Metodologie

Prezentam in continuare metodologia pe care se bazeaza studiul nostru. Sectiunea 2.1.2
prezinta modelele vectoriale pe care le propunem pentru reprezentarea unei proteine folosind
distributia probabilitatii elementelor alfabetului structural in tranzitiile conformationale ale
proteinei.

2.1.2 Reprezentari ale proteinelor

Avem 1n vedere In urmatoarele trei reprezentari vectoriale pentru proteine bazate pe
distributiile literelor SA in tranzitiile lor conformationale.

Sa consideram ca o proteina Prot de lungime n este vizualizata ca o secventa de car-
actere peste alfabetul A = {G,P,A,V,L,I,M,C,F\Y, W, H,K,R,Q,N,E,D,S,T} din 20
de litere reprezentand aminoacizi: Prot = ajasz...a,, unde a; € A,Vi € {1,2,...,n}
[BPCT17]. Pentru o proteind, sunt date mii de conformatii diferite (reprezentate asa cum
este descris mai sus) obtinute prin simulari de dinamica moleculara. O conformatie a pro-
teinei poate fi transformata in reprezentarea SA, alfabetul structural SA fiind compus din
cele 25 de litere:

SA:{A’B’C7D7E7F7G7H’I7J7K’L’M7N’O’P7Q’R’S’T7U7‘/’WX7Y}

. Sa notam cu [; 1 < ¢ < 25 literele din alfabetul SA.
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In consecinta, pentru o proteind Prot este dat un numar mare de m de conformatii
determinate experimental. Astfel, proteina Prot se caracterizeaza printr-o secventa de

conformatii m,

Prot Prot Prot
SeqPTOt:(C 1 yCJo 7"'7Cfm )7

unde

Prot Prot Prot Prot Prot .
Cf’i :( il Ci2 "’ci,nf?))acik GSA,].SZSm

Prima repezentare (R1)

Prima reprezentare pentru o proteina Prot este un vector de frecventd pe care l-am
introdus anterior in [BPCT17] si este construit dupa cum urmeaza. Pentru fiecare din cele
25 de litere din alfabetul structural, se calculeaza probabilitatea pr;, de aparitie a literei [;
in tranzitiile conformationale ale proteinei Prot. Astfel, Prot este vizualizat ca un vector
dimensional de 25 care contine probabilitatea aparitiei simbolurilor SA in proteina data,

Prot = (pry,,priy, - -, PTlys)-

A doua reprezentare (R2)

Avand in vedere conformatiile date pentru o proteina Prot, se poate calcula un vec-
tor de distributie, care stocheaza informatii despre distributia literelor SA in conformatiile
proteinei. Va propunem urmatorul calcul pentru vectorul de distributie. Pentru fiecare
conformatie cff™ a proteinei Prot si pentru fiecare dintre literele de 25 din alfabetul
structural It € SA, calculam probabilitatea de pgt de aparitie de litera It in tranzitia
conformationald c fiP rot - Astfel, proteina Prot poate fi vizualizata ca un vector dimen-
sional de 25 -m care contine probabilitatile aparitiei simbolurilor SA in tranzitiile sale
conformationale, Prot = (plll, e ,pll%,p?l, e ,p1225, Dl POY).

A treia reprezentare (R3)

A treia reprezentare pe care o propunem pentru o proteina Prot are in vedere nu numai
probabilitatea literelor SA in tranzitiile conformationale de Prot, ci si frecventa tuturor
bigramelor si trigramelor posibile compuse de literele din alfabetul structural.

Avand in vedere o anumita litera SA [ (de ex. litera A), exista 651 posibile uni, bi si tri-
grame incepand cu litera [ (de ex. A, AA, AB,... AZ, AAA, AAB,...AZZ). In consecinta,
se pot forma un numar de 16275 uni, bi si trigrame, luand in considerare toate cele 25 de
litere SA. Sa notam prin Seq = (sequ, ..., seqie275) secventa tuturor posibilelor n -gram
(1 <n<3).

O proteina Prot poate fi apoi vizualizata ca un vector numeric dimensional de 16275
Prot = (proty,prots, ..., protigers), unde prot; reprezinta probabilitatea aparitiei de n -
gram seq; In toate tranzitiile conformationale ale proteinei.

2.1.2.1 Modelele de clustering

Avand in vedere modelele de reprezentare propuse anterior pentru o proteina, pre-
supunem ca avem un set de proteine SP = {Proty, Prot,...,Prot,}, fiecare proteina
Prot; fiind reprezentata ca vector numeric multidimensional, asa cum este descris de mai
sus. Cu scopul principal de a grupa proteinele din S P, astfel incat un grup contine proteine
care sunt similare din punct de vedere structural, sunt aplicati doi algoritmi de cluster-
ing: k —means si HAC. Functia de distanta folosita pentru a masura disimilaritatea dintre
proteine este distanta euclidiand intre vectorii lor de inaltad dimensiune. Au fost luate in
considerare diverse functii de distanta, dar, in general, distanta euclidiana a functionat mai
bine, prin urmare, ne vom concentra asupra acestei functii.
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2.1.3 Rezultate experimentale

Douéa seturi de date proteice vor fi utilizate In continuare in experimentele noastre,
aplicand metodologia introdusa in sectiunea 2.1.1. Ambele seturi de date au fost utilizate
intr-un studiu anterior [ATC18] privind detectarea similaritatii inter-proteine. Fiecare pro-
teina din seturile de date se caracterizeaza printr-o secventa de 10000 conformatii determi-
nate experimental (adica m = 10000). Proteinele au lungimi diferite, variind de la 99 la 668
aminoacizi.

2.1.3.1 Seturi de date

Dataset D1 este format din seven proteine (coduri: 1ASH, 1IDLW, 1ECA, 1C52, 1CCR,
1APQ, 1COU in PDB [BWF100]), prelevate din trei superfamilii diferite (1.10.490.10, 1.10.
760.10, 2.10.25.10).

Datetul D2 se extinde pe D1 si este format din 58 de proteine apartinand la noua familii
diferite.

2.1.3.2 Rezultate

Pentru a raspunde la intrebarea de cercetare RQ1 si pentru a testa potentialul de K
- means si HAC pentru a clasifica proteinele in functie de similitudinea lor structurala,
modelele de clustering introduse in sectiunea 2.1.2.1 sunt aplicate pe seturi de date D1 si
D2 descrise mai sus. Ambele reprezentari proteice introduse in sectiunea 2.1.2 sunt utilizate
in experimente. Partitiile rezultate sunt evaluate folosind masurile prezentate in sectiunea
1.2.1.2.

Rezultatele obtinute sunt prezentate in tabelul 2.1, unde, pentru fiecare set de date,
sunt evidentiate cele mai bune valori obtinute pentru V-measure si coeficientul de siluetd.
Observam valori relativ bune pentru ambele masuri de evaluare.

Set de date | Reprezentare | Metoda de | V-measure | Coeficient de
clustering silueta
R1 K-means 1 0.60 £+ 0.00
HAC 1 0.60
D1 R2 K-means 1 0.51£0.00
HAC 1 0.51
R3 K-means 1 0.5940.00
HAC 1 0.59
R1 K-means 0.68 4+ 0.01 0.28 +0.01
HAC 0.70 0.29
D2 R2 K-means 0.64+0.02 0.21 + 0.01
HAC 0.67 0.22
R3 K-means 0.66+0.01 0.23+0.01
HAC 0.62 0.22

Table 2.1: Rezultatele clusteringului.

Din tabelul 2.1 observam ca pentru cel de-al doilea set de date, grupurile furnizate de
HAC sunt mai bune decat cele raportate de metoda partitionala K - means, obtindnd mai
mare V - measure si coeficienti de silueta. In ceea ce priveste primul set de date, ambii
algoritmi conduc la rezultate similare pentru masurile de evaluare.

In general, consideram HAC-ul ca fiind cel mai performant algoritm. Tabelul 2.1
dezvaluie ca a obtinut cea mai buna performanta pentru ambele seturi de date. Reprezentarea
care ofera cele mai bune scoruri de evaluare este cea bazata pe distributia literelor SA



2.2. AUTOSIMP: O METODA DE PREDICTIE A SIMILARITATII STRUCTURII PROTEINELOR FC

in toate tranzitiile conformationale (R1). Acesta este un rezultat interesant, deoarece
reprezentarile R2 si R3 péreau a fi mai precise, codificind mai multe informatii despre
o proteina decat R1. O posibila explicatie pentru acest rezultat poate fi dimensionali-
tatea ridicata a reprezentarilor vectoriale corespunzatoare R2 si R3 care pot afecta negativ
performantele algoritmilor de clustering.

2.1.4 Concluzii

Am prezintat un studiu privind aplicarea clustering-ului partitional si ierarhic pentru
clasificarea neobservata a proteinelor in functie de asemanarea lor structurala. Scopul nostru
principal a fost de a gasi dovezi empirice pentru doua Intrebari de cercetare legate de analiza
datelor inter-proteine. In primul rand, luand in considerare trei reprezentari vectoriale
pentru o proteind bazata pe tranzitiile conformationale ale acesteia codificate folosind un
alfabet structural [PFK10], a fost investigata utilitatea gruparii. In al doilea rand, am
comparat abordarile noastre de clustering cu activitati similare.

Lucrarile viitoare vor viza investigarea reprezentarilor vectoriale alternative pentru o
proteina bazata pe tranzitiile conformationale ale acesteia. In plus, intentionam sa extindem
evaluarea experimentala pe alte seturi de date proteice mai mari pentru o mai buna validare
a concluziilor studiului nostru.

2.2 AutoSimP: O metoda de predictie a similaritatii struc-
turii proteinelor folosind ansamble de autoencodere

Aceasta sectiune investigheaza problema clasificarii supervizate a proteinelor in functie
de asemanarea lor structurald, pe baza informatiilor incluse in tranzitiile conformationale
ale acestora. Experimentele au fost introduse in lucrarea originala [TCC19].

Scopul nostru principal este de a introduce o abordare de invatare supervizata AutoSimP
bazata pe un ansamblu de codificatoare auto pentru a prezice superfamilia din care face
parte o proteina. Predictia se face pe baza asemanarii dintre conformatiile proteinei si
conformatiile proteinelor din fiecare superfamilie (codata intr-un autoencoder).

2.2.1 Metodologie

Prin intermediul autoencoders, ne propunem sa testam capacitatea lor de a pastra struc-
tura proteinelor si de a analiza daca acestea sunt capabile sa detecteze anumite relatii
structurale subiacente din datele proteice. Experimentele vor fi proiectate pentru a testa
in ce masura datele proteice de dimensiuni inferioare codificate sunt in conformitate cu
veridicitatea biologica si pentru a stabili daca auto-codificatoare sunt eficiente in invatarea
caracteristicilor structurale ale proteinelor.

AutoSimP implica patru pasi ilustrati in figura 2.2: reprezentare si preprocesare a
datelor, antrenare si testare (evaluare). Etapele principale ale AutoSimP vor fi detaliate.
Ansamblul de modele reprezinta un set de retele neuronale convolutionale, care iau ca intrare
un vector intreg cu numar real reprezentand o conformatie.

2.2.1.1 Reprezentarea datelor si preprocesare

Sa consideram ca F = {F ... F, ¢} sunt superfamilii proteice. O superfamilie F; consta
din proteine n;, adica F; = {p! ... p}lz} Pentru o proteind pé- (V1 < j < n;) se dau un numar
de m de diferite conformatii obtinute prin simulari de dinamica moleculara.

Pentru fiecare superfamilie F; (1 < i < nf), un set de date D; este construit folosind
toate conformatiile pentru toate proteinele din acea superfamilie. Astfel, setul de date D;
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Figure 2.1: Metoda AutoSimP.

consta din m - n; conformatii, adica m conformatii pentru fiecare proteina p (1<j<n
din ¢ - superfamilia.

Arhitectura autoencoderului

In studiul curent, utilizim autoencoders pentru a invata reprezentari semnificative pen-
tru structurile proteinelor din tranzitiile lor conformationale.

Vom folosi un astfel de model A; pentru a Invata o reprezentare dimensionala inferioara
pentru proteine din superfamilia F;. Principalele scopuri este de a invata reprezentari
semnificative specifice superfamiliilor.

2.2.1.2 Testare

Dupa ce a fost instruit ansamblul de modele, AutoSimP este evaluat folosind 24 % din
fiecare set de date D; (V1 < i < nf), adica 24% conformatii pentru fiecare proteina din
fiecare superfamilie Fj care nu au fost folosite In timpul antrenamentului.

Cand testarea se efectueaza la nivel de conformatie, o conformatie c este clasificata
de AutoSimP ca apartinand superfamiliei F; astfel incat i =;—1 5 L;(C,c). In formula
precedenta, am notat cu L;(¢,c) valoarea erorii calculate pentru conformatia ¢ de catre
codificatorul auto A; corespunzator superfamiliei j.

Cand testarea este efectuata la nivel de proteina, o proteina p reprezentata in testare a

4-m

fost setata ca o secventa (cq,co,...,c¢;) de conformatii (t = % dupa cum s-a mentionat

anterior) va fi clasificat ca apartindnd superfamiliei F; al carui autoencoder A; minimizeaza

t
> LG cx)
k=1 ]

pierderea medie a conformatiilor sale de ¢, adica 7 =;_1 ;¢ 7

2.2.2 Rezultate

Cu scopul de a raspunde la intrebarile de cercetare vor fi efectuate experimente pe noua
superfamilii proteice, folosind metodologia introdusa in sectiunea 2.2.1.



2.3. ANOMALP: O METODA DE DETECTIE A CONFORMATIILOR PROTEICE ANOMALE FOLOS

Abordarea AutoSimP a fost aplicata pe datele proteice descrise in sectiunea 2.3.2.1
urmand metodologia introdusa in sectiunea 2.2.1. Pentru fiecare superfamilie F; (1 <i < 9),
un set de date D; este format din toate conformatiile pentru toate proteinele pentru super-
familie. Pentru fiecare proteina din setul de date D;, se utilizeaza 6000 conformatii pentru
antrenament, 1600 pentru validare si restul de 2400 pentru testare. Pentru evidentierea
generalitatii AutoSim P, am crescut nivelul de granularitate aplicindu-l si la un nivel de
conformatie, adica pentru predictia superfamiliei pentru o anumita conformatie proteica.
Experimentele au fost efectuate pe acelasi set de date (Sectiunea 2.3.2.1), urméand aceeasi
metodologie ca si pentru experimentele efectuate la nivel de proteine.

Nivel Metrica F1 F2 F3 F4 F5 F@ F7 Fg Fg
Precizie 1 1 1 0.857 | 0.6 1 0.857 | 0.444 1

Protein Recall 1 1 0.8 1 0.5 1 0.666 | 0.666 1
F-measure 1 1 0.888 | 0.923 | 0.545 1 0.75 | 0.533 1

Precizie 0.997 | 0.969 | 0.994 | 0.809 | 0.695 | 0.983 | 0.858 | 0.433 | 0.996
Conformatie Recall 0.963 1 0.803 | 0.955 | 0.508 | 0.999 | 0.638 | 0.696 1
F-measure | 0.980 | 0.984 | 0.888 | 0.876 | 0.587 | 0.991 | 0.732 | 0.534 | 0.998

Table 2.2: Rezultate experimentale.

Rezultatele din tabelul 2.2 dezvaluie valori ridicate ale F' — measure pentru toate
superfamiliile, cu exceptia lui F5 si Fg. Performantele mai scazute ale acestor super-
familii se pot datora faptului ca conformatiile pentru proteinele lor sunt foarte similare
cu conformatiile din proteinele apartinind altor superfamilii. Astfel, aceste conformatii
sunt greu de diferentiat de modele. Anumite investigatii vor fi efectuate in aceasta directie.

2.2.3 Concluzii

Am introdus 1n aceasta lucrare o abordare de Invatare supervizata AutoSimP constand
dintr-un ansamblu de deep autoencoders pentru clasificarea proteinelor in superfamilii pe
baza informatiilor incluse in tranzitiile lor conformationale. Experimentele efectuate pe
57 de proteine apartinand a 9 superfamilii au evidentiat eficacitatea auto-codificatorilor si
capacitatea lor de a descoperi structura proteinelor si asemanarea lor structurala. Experi-
mentele au fost efectuate atat la nivel de proteine, cét si la nivel de conformatie, subliniind
astfel generalitatea propunerii noastre.

2.3 AnomalP: O metoda de detectie a conformatiilor proteice
anomale folosind deep autoencoders

In aceasti sectiune, introducem o noua abordare Anomal P pentru detectarea tranzitiilor
conformationale proteice anomale folosind deep autoencoders pentru codificarea informatiilor
despre asemanarea structurald intre proteinele apartinand aceleiasi superfamilii. Studiul
efectuat in aceasta sectiune are ca scop sa ofere o perspectivd mai buné a similaritatii struc-
turale a proteinelor, cu scopul mai larg de a invata sa prezice tranzitiile conformationale
ale proteinelor. Experimentele au fost introduse in lucrarea originala [CCT19].

Principala contributie a studiului consta in investigarea utilizarii codificatoarelor auto
pentru a decide daca o anumita conformatie a unei proteine este diferita structural fata de
superfamilia sa, fiind astfel posibil sd reprezinte o anomalie In ceea ce priveste superfamilia
respectiva. Tranzitiile conformationale ale proteinelor sunt reprezentate in studiul nostru
folosind litere din alfabet structural (SA) [PFK10]. Intrebérile de cercetare care reprezints
accentul activitatii noastre sunt urmatoarele:
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RQ1 In ce masura pot fi utilizate autoencoderele pentru detectarea conformatiilor proteice
care sunt probabil anomale in raport cu superfamilia proteinei, adica conformatiile a
caror structura nu seamana cu informatiile codificate ale acestora?

RQ2 Cum influenteaza reprezentarea conformatiilor proteinelor asupra performantei pre-
dictive a procesului de detectare?

RQ3 Cum se aplica abordarea introdusa pentru a raspunde la intrebarile anterioare de cerc-
etare la un nivel proteic, adica pentru a decide daca o proteina poate apartine unei an-
umite superfamilii, ludnd In considerare disimilarea dintre tranzitiile conformationale
si cele codificate informatii structurale despre superfamilie?

Pentru a raspunde la prima intrebare de cercetare, introducem o abordare de invatare
supervizata Anomal P folosita pentru a oferi probabilitatea ca o conformatie sa fie anomala
in ceea ce priveste superfamilia de proteine. Predictia se face ludnd in considerare gradul
de disimilitate al conformatiei cu privire la toate conformatiile proteinelor din superfamilia
data, astfel cum este codat intr-un autoencoder.

A doua intrebare de cercetare va fi investigata luand in considerare o reprezentare vec-
toriala alternativa pentru conformatii, inlocuind literele SA cu unghiurile dintre aminoacizii
consecutivi subiacenti din structura primara a proteinei (adica unghiul de torsiune al tuturor
celor patru atomi [PFK10] impreuna) cu atomii de carbon alfa ai aminoacizilor).

Pentru a evidentia generalitatea lui Anomal P si pentru a raspunde la a treia intrebare
de cercetare, AnomalP va fi aplicat la un nivel de granularitate mai mare, pentru a decide
dacid o anumita proteind apartine sau nu unei superfamilii date.

2.3.1 Metodologie

In continuare, introducem o abordare AnomalP pentru detectarea tranzitiilor anomale
proteice conformationale utilizand modele profunde pentru codificarea informatiilor despre
asemanarea structurala intre proteinele apartinand aceleiasi superfamilii.

2.3.1.1 Model teoretic

Problema pe care ne concentram este o problema de clasificare binara. Avand in vedere
un set F de superfamilii de proteine, 7 = {F ... F,s}, ne propunem sa prezicem daca o
anumita conformare proteica apartine sau nu unei anumite superfamilii F;, si anume pentru
a detecta probabilitatea de a fi anomal in ceea ce priveste F;. Pentru a decide daca o
conformatie poate reprezenta o anomalie in raport cu Fj, calculam gradul de disimilitate
al conformatiei date cu privire la toate conformatiile proteinelor de la Fj, astfel cum sunt
codate intr-un autoencoder.

Pe langa o granularitate la nivel conformational, Anomal P poate fi, de asemenea, utilizat
la un nivel de proteind pentru a prezice dacid o proteina (caracterizata prin tendintele
conformationale ale acesteia) apartine sau nu unei superfamilii date.

Anomal P are scopul de a demonstra empiric ca autoencoderele sunt capabile sa invete
asemanarea structurald si relatiile dintre proteine, precum si sa fie utilizate ca un detector
de anomalii, adica sa determine daca o conformatie / proteina este probabil sa fie anormala
cu respectarea unei anumite superfamilii. Exista trei etape principale ale AutoSimP asa
cum este ilustrat in figura 2.2:

1. Reprezentarea datelor si preprocesarea.
2. Anrenare.

3. Testare.
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Figure 2.2: Abordarea AnomalP.

Arhitecturea autoencoderului

Autoencoderele folosite pentru invatarea tiparelor pentru fiecare superfamilie specifica
de proteine sunt formate dintr-un codificator si un decodor. Stratul ascuns are o dimensiune
de 10 in cazul in care este utilizata reprezentarea bazata pe rang, respectiv 25 atunci cand
este utilizata reprezentarea bazata pe unghiuri. Am experimentat si cu alte dimensiuni in-
termediare si am incercat sa reducem dimensionalitatea pana la punctul in care performanta
nu a fost satisfacatoare.

Functia eroare care este utilizatd pentru antrenarea codificatoarelor auto este binary
crossentropy. Pentru reprezentarea bazata pe rang, aceasta functie este utilizata si la calcu-
larea probabilitatii de anomalie. Cu toate acestea, pentru reprezentarea bazata pe unghiuri,
eroarea medie absoluta este monitorizata impreuna cu binary crossentropy in timpul antre-
namentului, iar prima este utilizata la calcularea probabilitatilor.
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2.3.1.2 Clasificare folosind AnomalP

Dupéa ce modelul de clasificare AnomalP a fost construit, in stadiul de testare, vom
decide daca o anumita conformatie ¢ este probabil sa fie anomala in ceea ce priveste super-
familia F; daca eroarea autoencoderului A; calculat pentru conformatia respectiva este mai
mare decat eroarea maxima obtinuta in timpul antrenamentului de A4;. Intuitiv, acest lucru
inseamna ca conformatia c este probabil diferitda de informatiile structurale codificate in A;
si caracterizand superfamilia Fj;.

2.3.2 Evaluare experimentala

Cu scopul de a raspunde la intrebarile de cercetare RQ1 si RQ2 este furnizatd in
continuare o evaluare experimentald a clasificatorului nostru AnomalP pentru detectarea
tranzitiilor conformationale anomale. Performanta AnomalP este experimentata pe noua
superfamilii proteice.

2.3.2.1 Set de date

Setul de date utilizat In experimentele noastre consta din 57 de proteine apartinand
noua superfamilii si a fost folosit anterior in literatura pentru analiza intra si inter-proteina
[ATC18, TCB19]. Setul de date a fost obtinut din baza de date MoDEL disponibila la
[MDH*10].

2.3.2.2 Rezultate

Modelele AnomalP au fost aplicate pe datele proteice descrise in sectiunea 2.3.2.1
urmand metodologia introdusa in sectiunea 2.3.1.

2.3.3 Discutie

In sectiunea 2.3.3.1 este prezentata o analiza a rezultatelor experimentale din sectiunea
2.3.2.2 obtinuta prin aplicarea clasificatorului AnomalP pentru detectarea tranzitiilor anomale.

2.3.3.1 Analiza abordarii AnomalP

Evaluarea experimentald a propunerii noastre de AnomalP realizata pe proteine reale
(Sectiunea 2.3.2.2) a evidentiat performantele sale foarte bune in detectarea probabilitatii
unei tranzitii conformationale a unei proteine pentru a fi o anomalie 1n ceea ce priveste super-
familia proteinei. Presupunerea ca am utilizat in evaluarea noastra actuala ca superfamilia
proteinei este cunoscuta atunci cand aplicam AnomalP nu este o limitare a propunerii
noastre. Intr-un scenariu real, in care ni se oferd pur si simplu o tranzitie conformationald
a unei proteine, fara sa stim superfamilia acesteia, putem aplica In prealabil o abordare
pentru determinarea superfamiliei proteinei. Am introdus anterior o astfel de abordare, nu-
mitd AutoSimP [TCC19], care foloseste un ansamblu de autoencodere pentru codificarea
informatiilor structurale despre superfamiliile proteinelor cu scopul de a prezice superfamilia
unei proteine noi.

Din Figura 2.3 si Tabelul 2.2 observam o performanta mai slaba de AnomalP folosind
reprezentarea bazata pe unghiuri, atdt In ceea ce priveste precizia cat si AUC, pentru
superfamilile F5 si Fg. Performanta mai scazuta a acestor superfamilii se poate datora
faptului ca informatiile codificate despre conformatiile pentru proteinele lor sunt foarte
similare cu conformatiile provenite din proteine apartinand altor superfamilii. Astfel, aceste
conformatii sunt greu de diferentiat de codificatoarele auto. Anumite investigatii vor fi
efectuate in aceasta directie.
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Figure 2.3: Valorile AUC obtinute de AnomalP folosind reprezentarile pentru conformatii
bazate pe rang respectiv unghi. Barele de eroare reprezinta intervalul de incredere 95%.

2.3.4 Concluzii

In aceasti sectiune am propus o abordare bazata pe invatare automatd AnomalP care
a folosit autoencodere pentru a determina daca o anumita conformatie proteica este diferita
structural de superfamilia proteinei, fiind astfel probabil si reprezinte o anomalie. Gen-
eralitatea AnomalP a fost evidentiata prin aplicabilitatea sa la nivel proteic, nu numai
la nivelul conformatiei. Evaluarea experimentala efectuata pe proteine reale apartinand la
noua superfamilii a relevat o performanta predictiva foarte buna pentru abordarea propusa.
Astfel, am obtinut dovezi empirice conform carora autoencoderele sunt capabile sa codifice
cu exactitate relatiile dintre proteinele incluse in aceeasi superfamilie.



36



Capitolul 3

Modele de invatare profunda
pentru vedere artificiala

Clasificarea imaginilor este un exemplu bine cunoscut al unei probleme complexe care
poate fi abordatad folosind Invatarea profunda. In ultima perioads, retelele neuronale
convolutionale au fost aplicate cu succes pentru a rezolva problema. Astfel, dezvoltarea re-
centa a abordarilor de invatare profunda a imbunéatatit performanta sistemelor de recunoastere
vizuala.

Din perspectiva viziunii computerizate, dezvoltarea unui clasificator de imagini consta
in scrierea unui algoritm care este capabil sa clasifice imaginile in clase distincte. Pentru
imbunatatirea robustetei acestor clasificatori, cercetatorii au propus o abordare bazata pe
date. Asadar, dintr-o perspectiva ML, in loc sd descriem In mod explicit cum arata fiecare
categorie de imagini, oferim algoritmului mostre etichetate pentru fiecare clasa de imagini.
Algoritmul de invatare isi va regla parametrii pentru a invata aspectul vizual al fiecarei
clase de imagine.

In acest capitol evidentiem trei contributii principale principale care au fost publicate
in lucrari originale [Tell7, TD19, DT19]:

e In sectiunea 3.1 investigam posibilitatea de a utiliza unele tehnici de invatare su-
pervizata pentru a construi modele capabile sa efectueze cu exactitate analiza scrisa
a semnaturilor. Rezultatele raportate in faza de testare a modelului obtinut sunt
incurajatoare pentru lucrari suplimentare. Decizia daca o semnatura scrisa de mana
este legitima sau ca a fost falsificata este o sarcina foarte complexa. Mai multe metode
au fost incercate de expertii in grafologie pentru a detecta o astfel de frauda. Cu toate
acestea, este evident ca este foarte greu de efectuat o astfel de clasificare.

o In sectiunea 3.2 va propunem o solutie usoard pentru rezolvarea unei probleme de
clasificare a imaginii, si anume recunoasterea fructelor. Solutia este testata pe un set
de date deschis. Obtinem performante de ultima generatie atat in ceea ce priveste
acuratetea clasificarii, cat si viteza de executie. Observam ca recent, directiile de
cercetare s-au concentrat mai mult pe dezvoltarea de modele usoare care inca pot
atinge performante bune de clasificare.

e Pelanga clasificarea imaginilor, exista o alta directie importanta de cercetare, si anume
localizarea obiectelor. Astfel, In sectiunea 3.3 prezentam o noud metoda de pre-
procesare bazata pe invatare profunda, pentru a detecta si desprinde documente in
imagini digitale. Lucrarea noastra intentioneaza sa Imbunéatateasca performantele de
recunoastere optica, in special pe cadre care sunt inclinate (usor rotite) sau care au
fundaluri inghesuite. Metoda propusa obtine rezultate bune de detectare si desurare
a documentelor pe un set de date cu fotografii ale incasarilor in numerar.
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e In sectiunea 3.4 introducem o noua abordare pentru gruparea proteinelor bazata pe
asemanarea structurii interne a acestora. Va propunem un sistem bazat pe one-shot
learning si retele convolutionale siameze pentru a face fata acestei sarcini. Sistemul
analizeaza reprezentari grafice ale proteinelor pentru a le grupa pe baza aseméanarilor
structurale ale acestora. Rezultatele experimentale evidentiaza faptul ca CV SimP
depaseste, in termeni de F' - measure, lucrari similare din literatura de specialitate.

Sectiunea 3.1 este structurata dupa cum urmeaza. Prezentam metoda din sectiunea
3.1.1 si rezultatele obtinute in sectiunea 3.1.2.

Sectiunea 3.2 este structurata dupa cum urmeaza. Discutam o solutie pentru un set de
date open source pentru recunoasterea fructelor este prezentata in sectiunea 3.2.1. Metoda
se bazeaza pe modele neuronale usoare si, asa cum se arata in sectiunea 3.2.2, realizeaza
performante de ultima generatie atat pentru timpul de executie, cat si pentru performanta
de clasificare.

Sectiunea 3.3 prezinta o tehnica de localizare bazata pe retea neuronald convolutionald
si este structurata dupa cum urmeaza. Prezentam abordarea in sectiunea 3.3.1 si apoi
ilustram si comparam rezultatele obtinute in sectiunea 3.3.2.

Sectiunea 3.4 este structurata dupa cum urmeaza. In sectiunea 3.4.1 descriem abordarea
noastra. Vom acoperi aspecte privind topologia modelului, functia de cost utilizata si
evaluarea. Dupa aceea, in sectiunea 3.4.2 vom descrie setul de date utilizat si setarile de
parametri ale experimentului. Aratam si citeva rezultate si facem o discutie legata de un
studiu anterior. In cele din urmi, concluziile si ideile viitoare de imbunatatire sunt discutate
in sectiunea 3.4.3.

3.1 Detectia semnaturilor false folosind retele neuronale convolutionale

In aceast’ sectiune descriem un experiment pentru analiza autenticitatii semnaturilor
scrise de mana. Metodele si experimentele descrise in aceasta sectiune au fost introduse in
lucrarea originala [Tell7].

Scopul acestei sectiuni este de a prezenta o abordare machine learning propusa pentru
aceasta clasificare binara, pentru a evidentia performanta sa prin testarea acesteia pe date
noi, nevazute.

3.1.1 Abordarea propusa

Consideram ca aceasta problema este rezolvatd Intr-o manierd supervizata, deoarece
putem folosi seturi de date deja adnotate cu imagini de semnaturi. In acest scenariu de
invatare, modelul va invata sa detecteze daca o imagine contine o semnatura autentica sau
una falsa, analizand astfel de exemple deja adnotate.

Abordarea noastra consta in trei pasi. In primul rand, un pas extragerea caracteristicii
este aplicat asupra datelor de intrare. Pentru acest pas, folosim modelul inception pre-
antrenat [SVIT15]. Acest model a fost dezvoltat de Google si reprezintd o retea neuronald
convolutionala foarte complexa, care este compusa din 59 de straturi. Modelul a fost instruit
pe un set considerabil de imagini si a fost capabil sa obtina acuratete de ultima generatie
pe probleme foarte complexe, cum ar fi clasificarea ImageNet [SVIT15].

Urmatorul pas consta in instruirea unui clasificator asupra datelor pre-procesate. Mai
precis, folosind caracteristicile extrase din setul nostru de date de semnaturi, ne propunem
sa construim un clasificator care sa Invete sa identifice semnaturile falsificate pe baza acestor
date de intrare. O masina cu suport vetcorial (SVM) va fi utilizata pentru a discrimina
intre semnaturile originale si cele false. SVM va fi apoi testat pentru a evalua performanta
acestuia.
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3.1.1.1 Antrenare

Pe setul de trasaturi extrase, este antrenat un SVM. Pentru a face acest lucru, luam
toate esantioanele disponibile din setul de date si aplicam extractorul de trasaturi. Mai
mult, setul de instante obtinut (vectori de caracteristici) este impartit in 2 seturi: instruire
si testare.

Pentru a antrena modelul, sunt utilizati mai multi hiperparametri, cum ar fi C, functia
kernel, parametrii kernelului (de exemplu, v pentru RBF). Pentru optimizarea hiperparame-
trelor, se efectueaza o cautare pentru a gasi cele mai potrivite valori.

3.1.1.2 Testare

Performanta modelului SVM va fi testatd pe un set de testare complet deconectat din
setul de date de instruire. Faza de testare va fi efectuata pe date nevazute.

Deoarece problema considerata este una de clasificare binara, se va calcula matricea
de confuzie. Pentru crearea matricei de confuzie si calcularea masurilor, consideram ca
semnaturile false reprezinta clasa pozitiv in timp ce clasa negativd este reprezentata de cele
originale. Un numar mare de valori diferite ale performantei pot fi calculate din matricea
confuziei.

Raportam atat masurile legate de acuratete, cat si de matricea de confuzie, deoarece
procedand astfel putem interpreta mai usor performanta modelului. Mai mult, deoarece
setul de testare este dezechilibrat, aceste masuri pot fi considerate foarte importante.

3.1.2 Set de date si rezultate
3.1.2.1 Set de date

Setul de date utilizat in experimentele noastre este disponibil public [KC13]. Este format
din probe adnotate de 4000 de semnaturi, din care 800 sunt falsuri. Pentru a construi setul
de date, mai multe persoane au fost solicitate sa-si scrie propria semnatura. Mai mult, a
fost solicitata unei alte persoane sa Incerce sa reproduca semnatura originala.

In setul de date avem mai multi semnatari, fiecare avand semnitura originali si unele
falsuri. Intentionam sa ne instruim modelul pentru a distinge cele doua tipuri de semnatura,
fals si original.

3.1.2.2 Rezultate

Pentru experimentele noastre, am folosit implementarea scikit-learn a SVM [PVGT11].
80 % din setul de date a fost rezervat instruirii. Metodologia de testare a fost aplicata
folosind restul setului de date.

Pentru experimentul nostru, intervalul de incredere de 95% raportat pentru acuratete
pe setul de testare este [0.935, 0.966].

Masura AUC calculata pentru clasificatorul nostru este 0.92 iar F-measure este 0.88.
Aceste valori exprima o performanta foarte buna pentru modelul de clasificare propus.

Setul de date a fost reorganizat pentru a repeta divizarea aleatorie pentru seturile de
antrenament si testare. Experimentul propus a fost repetat de 20 de ori pentru a analiza
evolutia masurii AUC.

Daca ne uitdm numai la masura de performanta a abordarilor descrise in tabelul 3.1,
observam ca abordarea noastra este comparabila cu lucrarile similare. Mai mult, cele inter-
valul de incredere obtinut prin abordarea noastra este restrans, in comparatie cu cel de la
[RGSK11], iar acest lucru dovedeste din nou performanta modelului nostru.
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’ # ‘ Metoda ‘ Performanta ‘
1 Metoda noastra 95% + 0.015
2 | Analiza statistica [KC10b, KC10a] 89%
3 Machine learning[SSB06] 84%
4 Deep learning[RGSK11] 85.03% =+ 14.25

Table 3.1: Compartie cu abordéri similare din literatura.

3.1.3 Concluzii

In aceastd lucrare am prezentat o metoda machine learning bazata pe un extractor
de caracteristici care poate fi utilizat cu succes In rezolvarea problemei de verificare a
semnaturii. Avand in vedere rezultatele bune, am putea spune ca am confirmat din nou ca
aceasta sarcina complexa este potrivita pentru rezolvarea folosind machine learning.

Lucrarile ulterioare constau in extinderea experimentului pe mai multe seturi de date de
referinta, pentru a avea o imagine mai buna asupra capacitatii metodei propuse. Construirea
unei retele neuronale convolutionale va fi de asemenea luata in considerare.

3.2 Modele redar trebui schimabt ugoare usoare de invatare
profunda pentru recunoasterea fructelor

Scopul acestei sectiuni este de a oferi o solutie eficienta si precisa pentru o problema
de clasificare a imaginilor. Mai exact, ne vom concentra pe o problema specifica, si anume
recunoasterea fructelor. Metodele si experimentele descrise In aceasta sectiune au fost in-
troduse in lucrarea originala [TD19].

Vom studia problema recunoasterii fructelor descrisa in [MO18] cu scopul general de a
dezvolta un model de ultima generatie. Pe de alta parte, dorim sa abordam si problem-
atica vitezei de executie, asa cd ne vom concentra exclusiv pe modele usoare. In sfarsit,
intentionam sa purtam o discutie cu privire la setul de date si sd oferim cateva directii
viitoare pentru problema discutata.

Urmaétoarele intrebari de cercetare vor fi cercetate in aceasta sectiune:

RQ1 Cum sa proiectam un model usor de invatare profunda pentru imbunatatirea performantei
de ultima generatie in recunoasterea fructelor din imagini?

RQ2 Cum se compard modelul de invatare propus in termeni de performanta si timp de
executie cu modelele de ultima generatie?

3.2.1 Metoda propusa

Solutia noastra la problema recunoasterii fructelor este discutata in aceasta sectiune, cu
scopul de a raspunde la intrebarea de cercetare RQ1.

3.2.1.1 Set de date

Pentru experimentele noastre, folosim setul de date Fruit-360 * descris in [MO18]. Setul
de date consta din mii de imagini cu fructe. Autorii propun 81 de clase de fructe (de exemplu
mar rosu, portocald, guava, pruna, zmeura etc).

Laccesat in noiembrie 2018
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3.2.1.2 Metodologie

S& luam in considerare I = {ij,i2,...,i,} un set de imagini reprezentand fructe si
C = {c1,...,c;} un set de clase de fructe (de exemplu, caisd, banana). Astfel, problema
noastra de clasificare este formalizata ca fiind aproximarea, din setul de date de instruire
1, o functie tinta f : I — C care mapeaza instantele de la I la clase de la C'. Aproximarea
invatata hf se numeste ipotezd.

Pentru rezolvarea problemei, proiectam variante de retele neuronale convolutionale.
Aceste retele neuronale sunt capabile sa ia o imagine a unui fruct ca date de intrare, sa
extraga caracteristici si sa prezica tipul acestuia.

Modelele noastre sunt compuse din doua parti principale: un extractor (coloana verte-
brala a retelei) si stratul de iesire. Pentru a construi extractorul de caracteristici, adaptam
modelele de ultimi generatie in ceea ce priveste viteza: MobileNet V2 [SHZ 18] si Shuf-
fleNet V2 [MZZS18].

Dupa extractorul de caracteristici, se aplica un strat ce calculeaza o medie globala
[LCY13]. In cele din urms, se foloseste un strat de iesire compus dintr-un vector de 81 de
numere normalizate de o functie softmax [GBC16].

O alta abordare comuna pe care o consideram interesanta si de obicei foarte utila este
transfer transfer. Intr-o metodologie de invatare a transferului [GBC16] se poate folosi un
model preantrenat pentru a construi un model care sa fie potrivit noului set de date.

3.2.1.3 Augmentarea setului de date
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Figure 3.1: Evolutia acuratetii pe setul devalidare pentru un experiment cu MobileNet V2
antrenat de la zero.

Pentru a imbunéatati performanta modelului, folosim cateva tehnici de augmentare a
datelor. Pentru problema noastra, folosim doar flipuri orizontale si verticale, deoarece am
observat ca toate esantioanele din setul de date sunt centrate.

3.2.2 Evaluare experimentala

In aceasta sectiune sunt prezentate rezultatele obtinute de modelele noastre. Mai mult,
sectiunea are scopul de a compara metoda noastra cu lucrari similare si de a arata avantajele
sale in ceea ce priveste viteza si precizia.
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Tip de Transfer | Augmentari | Acuratetea | Cea mai buna | Cea mai slaba
model learning pe test acuratete acuratete
pe test pe test

MobileNet V2 Nu Nu 97.3% £ 0.3 98.0% 96.4%
MobileNet V2 Nu Da 98.0% £ 0.2 98.5% 97.4%
MobileNet V2 | ImageNet Nu 98.6% + 0.2 98.9% 97.9%
MobileNet V2 | ImageNet Da 98.7% 0.1 99.1% 98.2%
ShuffleNet V2 Nu Nu 97.6% + 0.3 98.2% 96.9%
ShuffleNet V2 Nu Da 98.4% 4+ 0.1 98.8% 98.1%

Table 3.2: Rezultatele noastre pentru diverse scenarii. Sunt folosite intervale de incredere
de 95%.

3.2.2.1 Rezultate si analiza

Efectuam mai multe tipuri de experimente pentru a gasi cel mai performant model.
Diferite setari pentru experimentului sunt combinate pentru a gasi cea mai potrivita metodolo-
gie. De exemplu, dorim sa evidentiem impactul augmentarilor geometrice (adica flipuri
orizontale si verticale aleatorii).
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Figure 3.2: Acurateti pe test considerand 10 experimente cu MobileNet V2.

In figura 3.1 prezentim evolutia acuratetii in faza de validare pentru un anumit experi-
ment rulat pe MobileNet V2 care este antrenat de la zero. Nu se utilizeaza nicio augmentare
pentru acest experiment. Observam cd modelul reuseste sa obtina o precizie de validare
buna relativ rapid.

3.2.2.2 Comparatie cu lucrari similare

Pentru a raspunde la intrebarea de cercetare RQ2, comparam modelul de invatare propus
in sectiunea 3.2.1 cu modelele de ultima generatie in recunoasterea fructelor din imagini.
Comparatia se realizeaza in termeni de precizie a modelului si timp de executie.

Rezultatele prezentate in tabelul 3.3 arata ca modelul nostru depaseste orice alta lucrare
existenta. De mentionat ca ceilalti autori au folosit o versiune anterioara a setului de date
care avea mai putine clase. De exemplu, rezultatele incluse in [AJW18| sunt raportate pe o



3.3. O TEHNICA DE DETECTARE A DOCUMENTELOR CARE UTILIZEAZA RETELE NEURONALE
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Figure 3.3: Evolutia exactitatii validarii pentru un anumit experiment rulat pe MobileNet
V2 care este instruit folosind initializarea ImageNet si cresterea datelor.

versiune cu clase de 74 . Dupa cum se mentioneaza in [MO18], setul de date este actualizat
continuu.

Model Acuratete
pe testy
Muregan and Oltean [MO18] 96.3%
Baryla [Barl8§] 90.1%
Andersson et al. [AJW1§] 96.7%
Ours 98.7% £ 0.1

Table 3.3: Compararea acuratetii obtinute cu lucrari existente

3.2.3 Concluzii

In acest studiu am studiat problema clasificirii fructelor folosind un set de date de
referintd. Am realizat studiul cu succes pentru a propune modele usoare pentru aceasta
problema. Mai mult, asa cum se arata in sectiunea 3.2.2, modelele folosite au obtinut
performante de ultima generatie, atat in ceea ce priveste acuratetea clasificarii, cat si timpul
de executie. Cel mai important succes al studiului nostru este ca ne putem folosi cu usurinta
modelele noastre pentru construirea unei aplicatii mobile rapide si precise.

Mai mult, in timpul revizuirii din sectiunea 3.2.1.1 am facut cateva observatii care
pot fi utile pentru extinderea si Imbunatatirea setului de date. Chiar daca performanta
de test obtinuta de modelul nostru este suficient de buna pentru stadiul actual, merita
mentionat faptul cad metodologia noastra poate fi extinsa. S-ar putea Incerca alti parametrii
de experiment, cum ar fi diferite valori de multiplicare a retelei. Pe de alta parte, ar fi util
sa avem in vedere o versiune preantrenata ShuffleNet V2.

3.3 O tehnica de detectare a documentelor care utilizeaza
retele neuronale convolutionale pentru sisteme optice de
recunoastere a caracterelor

In sectiunea actuala, introducem o metoda noua de preprocesare a documentelor pentru
recunoasterea optica a caracterelor. Metodele si experimentele descrise In aceasta sectiune
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au fost introduse in lucrarea originala [DT19].

Discutam o metoda noud de preprocesare bazata pe detectarea documentelor care foloseste
invatare profunda si transformare proiectiva. Metoda foloseste o retea neuronala convolutionala
pentru a detecta punctele cheie ale documentului, apoi foloseste aceste puncte pentru
proiectarea documentului intr-o forma dreptunghiulara. Mai mult, aratam ca metoda
noastra este capabila atat sa detecteze cat si sa indrepte imaginile documentelor.

Capacitatea retele neuronale convolutionale de detecta obiecte, incadrand sarcina de de-
tectare a obiectelor ca o problema de regresie a fost deja demonstrata cu Overfeat [SEZT13].
Tehnica noastra foloseste aceasta capacitate pentru a prezice valorile (z, y, width, height)
si sa o adapteze pentru a prezice mai multe puncte 2D in spatiul imaginii.

3.3.1 Metoda propusa

Prezentam in aceasta sectiune metodologia noastra pentru modelarea si rezolvarea prob-
lemei detectarii si corectarii grevelor de document intr-o maniera de invatare supervizata.

3.3.1.1 Modelul propus

Intrucat incercim si rezolvim o probleméa de procesare a imaginii folosind invatarea
automata, alegem sa folosim o retea neuronala convolutionala. Vom construi modelul nostru
pe baza MobileNet [HZC17].

Datele de intrare pentru model sunt reprezentate de o fotografie a chitantei. Imag-
inea este codata ca tensor RGB notat ca z. Avand in vedere x, modelul calculeaza
locatia a 4 puncte in domeniul imaginii reprezentand colturile chitantei. Fiecare punct
este reprezentat de o pereche notata ca (9, %2) facand modelul nostru sa returneze valori

de 8: <y1,1, Y12, Y2,1, Y2,2, Y31, Y32, Ya1, Ya2 > .

3.3.2 Evaluare experimentala

In aceasta sectiune prezentam experimentele efectuate pentru a evalua eficacitatea abordarii
propuse. Este compus din doua parti principale: antrenare si testare.

3.3.2.1 Set de date

Setul de date utilizat In experimentul nostru consta intr-o colectie de fotografii ale
diferitelor tipuri de incasari In numerar colectate din surse diferite. Toate imaginile au
aceeasi rezolutie de inalta calitate (1920  1080). Pentru a reduce complexitatea modelului
din motive de eficienta in timp si fard a pierde performanta, toate imaginile (si etichetele
corespunzatoare) sunt reduse la scara pana la 480 = 270 .

Valorile de intrare sunt redimensionate la [—1, 1] [HZC*17]. Pentru experimentul nostru,
folosim un set de date compus din 6000 de imagini.

Pentru construirea setului de adnotari am dezvoltat o aplicatie web simpla, care a fost
folosita pentru a adnota manual setul de date. Aplicatia prezinta utilizatorului mostre de
fotografii carora li se cere s marcheze punctele cheie ale documentului. Dupa marcarea
coordonatelor, utilizatorul este capabil sa vizualizeze imaginea transformata obtinuta prin
aplicarea colinierii proiective intr-o forma dreptunghiulara folosind punctele cheie pe care
le-au plasat.

3.3.2.2 Experimente si rezultate

The training is performed on 90% of the dataset. We employ a distinct validation set
formed of the remaining 10%.
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Figure 3.4: Date de testare: imaginea originala si proiectia chitantei detectate. Predictia
este marcata de puncte rosii, iar adnotarea este marcata cu puncte verzi. De mentionat este
faptul ca modelul a marcat punctele de referinta corect, chiar daca coltul documentului a
fost blocat.

Modelul obtinut este testat pe o noua colectie de imagini, setul de testare. Acesta
este format din imagini de 700 de chitante in numerar. Incasdrile in numerar provin de
la furnizori diferiti decat cei gasiti in setul de instruire si au fost concepute pentru a fi
foarte dificile. Pentru fiecare instanta detectam cele 4 puncte cheie de si raportam eroare
medie absoluta, eroare unghiulard si valoare absolutd a unghiului de inclinare pe proiectia
rezultata. Efectuam trei experimente: o versiune utilizeaza clasicele MSE ca functie eroare,
in timp ce celelalte doua versiuni folosesc functia de eroare propusa. Rezultatele obtinute
sunt prezentate in tabelul 3.4. Raportam M AFE, eroarea unghiulara si media valorilor
absolute ale unghiurilor variabile. Experimentele au fost repetate de 10 de ori pentru
fiecare A € {0,1,5} pentru a calcula intervalele de incredere de 95% (CI). Datele de testare,
inclusiv detectarea si proiectia, sunt reprezentate in Figure 3.4. Valorile raportate arata ca
cel mai bun model a fost obtinut folosind modelul care a utilizat functia de eroare propusa
cu A =5.

Model MAE Eroarea Hough
unghiulara
MobileNet A =0 | 3.66 £0.07 | 4.87+0.07 | 1.04 +£0.01
MobileNet A =1 | 3.37+£0.04 | 4.054+0.12 | 0.96 £ 0.01
MobileNet A =5 | 3.38+£0.05 | 3.22+£0.14 | 0.88 £0.01

Table 3.4: Rezultate cu intervale de incredere aferente.

Tabelul 3.5 prezinta rezultatele obtinute prin compararea metodei noastre cu alte lucrari
similare. Pentru o comparatie exacta, rulam toti algoritmii pe acelasi set de testare, cal-
culand unghiul de indreptare folosind Hough pentru proiectiile obtinute. Rezultatele arata
o performanta generald mai buna pentru metoda noastra in comparatie cu abordarile de la
[Xiol6] si [JS17].

Durata medie de inferenta pe cadru pentru modelul nostru este de 109 ms pe un dis-
pozitiv mobil OnePlusb, folosind TFLite (din Tensorflow 1.12) cu 8 fire de executie.
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Model Min Max Medie Std
MobileNet A =0 0.00+0 | 9.614+0.08 | 1.044+0.01 | 1.16 £0.02
MobileNet A =1 0.00£0 | 9.334+0.07 | 0.96+0.01 | 1.10=£0.02
MobileNet A =5 0.00+0 | 9.624+0.05 | 0.88£0.01 | 2.20 £ 0.02

Xiong [Xiol6] 0.00 9.45 1.50 1.84
Javed and Shafait [JS17] 0.00 9.79 3.75 2.80

Table 3.5: Comparatie cu lucrari similare bazata pe valorile Hough.

3.3.3 Concluzii

Am prezentat o noua tehnica de preprocesare eficienta pentru a face imaginile mai acce-
sibile pentru algoritmii OCR. Principalul beneficiu al tehnicii noastre este adaptabilitatea
la situatii nevazute. Procesul combina doi pasi foarte importanti pentru obtinerea unor
rezultate bune: detectarea documentelor si indreptare.

Lucrari suplimentare vor fi efectuate pentru extinderea metodei noastre pentru a fi
utilizate pentru diferite tipuri de documente. Planificam sa generalizam eroarea unghiulara
pentru n puncte cheie, potrivindu-se problemelor de detectie in cazul in care obiectele de
interes care apar in forme poligonale de ordin superior.

3.4 CVSimP: An approach for predicting proteins’ struc-
tural similarity using one-shot learning

In acest studiu este abordati problema clasificarii proteinelor in functie de similaritatea
lor, din perspectiva computer vision. Vom introduce o noua abordare C'V SimP pentru
a prezice similaritatea structurald a proteinelor folosind one-shot learning. Metodele si
experimentele descrise In aceasta sectiune au fost introduse in lucrarea originala [TC20].

In literatura de specialitate deep learning, one-shot learning este o metodologie pentru
a rezolva problemele de clasificare a obiectelor. Majoritatea aplicatiilor sunt legate de
computer vision. In timp ce alte metode de clasificare bazata pe invatare automata necesita
o antrenare pe mii de esantioane, modelele bazate pe one-shot learning pot fi instruite
folosind mai putine date de antrenament. Aceste modele sunt dezvoltate folosind retele
neuronale siamese care pot prezice daca doua instante apartin sau nu aceleiasi categorii.

Retelele neuronale siameze au fost initial propuse de Bromley et al. [BGLT94]. Autorii
au sugerat aceasta arhitectura noud a retelelor neuronale pentru discriminarea imaginilor
cu semnaturi pe baza autorului lor. O retea neurala siameza este compusa din doua retele
care accepta doud intrari diferite, retelele respective fiind unite in partea de sus.

Pe scurt, in aceasta lucrare incercam sa raspundem la urmatoarele intrebari de cercetare:

RQ1 Cum se introduce o abordare one-shot learning pentru a prezice similaritatea struc-
turala a proteinelor din imaginile proteice? In acest sens, va fi introdusa o noua
abordare CV SimP si validata empiric.

RQ2 Cum se compara abordarea one-shot learning propusa in aceasta lucrare cu lucrarile
similare existente pentru detectarea asemanarii structurale inter-proteine?

3.4.1 Metodologie

Cu scopul de a raspunde la prima noastra intrebare de cercetare RQ1, introducem in
aceasta sectiune metodologia pe care o folosim pentru rezolvarea problemei de clasificare.
Vom defini problema si vom descrie modelul nostru de invatare automata. Acoperim, de
asemenea, aspecte privind instruirea si evaluarea performantei.
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Vom folosi reprezentarile proteice brute. Consideram ca aceste reprezentari brute pot
avea o performanta mai buna pentru clasificatorul nostru convolutional.

Problema poate fi privita ca o sarcind de clasificare binara. Vom considera perechi de
imagini proteice drept input cu scopul de a prezice daca acestea reprezinta aceeasi proteina
sau nu.

Model

Modelul nostru este o retea neuronala convolutionald siameza. Arhitectura modelului
este prezentata mai jos:

INPUT(100210023) —

— CONV (323,6) — ReLU — BatchNORM —

— [CONV (3%3,8) — ReLU — BatchNORM] - 2 —
— FC(500) — ReLU — FC(250) — ReLU — OUT(8)

Functia de cost

Pentru instruirea modelului, avand ca obiectiv principal optimizarea vectorilor de iesire
codificati, folosim contrastive loss [HCL06]. Functia a fost propusa de Hadsell et al. si
reprezinta o metoda de a invata modelul sa invete mapari astfel incat esantioanele marcate
ca fiind similare sa fie trase Impreuna, in timp ce cele marcate care nu sunt similare sunt
indepartate. Functia foloseste distanta euclidiana care poate fi definita ca norma Ly a
diferentei dintre cei doi vectori.

3.4.2 Rezultate experimentale si discutie

In aceastd sectiune descriem studiul nostru de caz asupra unui set de date de imagini
obtinute din protein data bank [BWFT00, BHNO4], urméarind si rispundem in continuare
la intrebarile de cercetare RQ1 si RQ2. Metodologia si rezultatele obtinute sunt descrise
in continuare. In primul rand, setul de date utilizat in experimentele noastre este descris
in Sectiunea 3.4.2. Apoi, vom continua cu prezentarea in sectiunea 3.4.2 experimentele
efectuate si in sectiunea 3.4.2 rezultatele obtinute.

Set de date

Setul nostru de date consta din imagini cu 57 de proteine. Pentru fiecare proteina, am
capturat diverse imagini din unghiuri diferite. Toate acestea au fond negru iar proteina este
centrata. Aceste proteine sunt clasificate ca apartinand celor 9 superfamilii, asa cum s-a
aratat in tabelul 3.6. Pentru fiecare superfamilie, a treia coloand prezinta proteinele care
sunt utilizate pentru antrenarea modelului, iar ultima coloana reprezinta proteina folosita
pentru testare.

Am colectat imagini pentru fiecare proteinad introdusa in studiul nostru de la protein
data bank [BWFT00, BHNO4]. Reprezentarile sunt create folosind NGL [RBV'18].

Experimente

Modelul este instruit pentru mai multe epoci pe perechi create folosind reprezentarea
grafica a proteinelor din setul de antrenament si este evaluat la sfarsitul fiecarei epoci
folosind un set de validare fix. Perechile utilizate pentru antrenament sunt recreate aleato-
riu dupa sfarsitul fiecarei epoci. Pentru dezvoltarea modelului si a metodei de formare si
evaluare, am folosit PyTorch [PGCC17].
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] # \ Superfamilie \ Proteine folosite pentru antrenament \ Proteina de test ‘
1 3.20.20.80 {1B1Y, 1CNV, 1ITX, 1JFX, 1IKFW, INAR, 1VFF, 2EBN} 1EDG
2 1.10.490.10 {1ITH, 1MBA, 2HBG, 2LHB, 1ASH, 1DLW, 1ECA} 1HLB
3 1.10.238.10 {IOMR, 1SRA, 2SAS, 1CB1, 11Q3} 1WUHN
4 | 2.40.50.140 {1SLJ, 1YVC, 1EOV, 1JT8, 1IKRS} 1AH9
5 | 2.60.120.260 {INKG, 1PMJ, 1GUI, 1I5P, 1K45} 1ULO
6 3.30.30.10 {1PE4, 1SEG, 1BCG, 1GPT, 112U} 1JXC
7 2.60.40.10 {1R6V, 2FCB, 1JBJ, 1JE6, INCT} 10LL
8 3.40.50.150 {1Y8C, 1DUS, 1F3L, 1YUB} 1AF7
9 2.160.20.10 {1RU4, 1VBL, 1BHE, 1EE6} 1QCX

Table 3.6: Proteine folosite in acest studiu [ATC18].

Metoda Masura 1EDG | 1HLB | lUHN | 1AH9 | 1ULO | 1JXC | 10LL | 1AFT7 | 1QCX | Per total
de evaluare | (F1) | (Fo) | (Fy) | (Fu) | (F5) | (Fo) | (Fr) | (Fs) | (F)
CV SimP F-measure 0.967 | 0.835 | 0.828 | 0.905 | 0.848 | 0.901 | 0.856 | 0.828 | 0.858 0.867
Autoencodere [TCC19] | F-measure 1 1 0.888 | 0.923 | 0.545 1 0.750 | 0.533 1 0.845
Clustering [TCB19] F-measure - - - - - - - - - 0.715

Table 3.7: Rezultate experimentale C'V SimP. O comparatie cu lucrari similare este prezen-
tata

Am utilizat o abordare de mini batch SGD, imbunatatita cu optimizatorul Adam [KB14]
folosind o dimensiune a batchurilor de 32. Stabilim rata de invatare initiala la le — 3 si
folosim o politica de reducere atunci cand nu este detectata nicio imbunatatire pentru 5
epoci. In acest caz, rata de invatare este redusa cu 50%. Se pastreaza cel mai performant
model din setul de validare.

Rezultate si discutie

In tabelul 3.7 am raportat performanta pentru fiecare proteina. Este marcata de aseme-
nea superfamilia corespunzatoare (asa cum se noteaza in tabelul 3.6). Scorul total F'1
obtinut este de 0,867.

Pentru comparatie cu lucrarile anterioare, am avut in vedere doua abordari pe care le-
am propus si testat recent pe acelasi set de proteine. Abordarile s-au bazat pe autoencodere
[TCC19] si clustering [TCB19].

3.4.3 Concluzii

Am prezentat in aceasta lucrare o abordare C'V Sim P bazata pe retele neuronale convolutionale
stamese pentru a prezice similaritatea structurala a proteinelor folosind imagini proteice
obtinute de la protein data bank [BWFET00]. A fost utilizat un set de date format din imag-
ini cu 57 de proteine care sunt incluse in noud superfamilii. Am dezvoltat o abordare de
invatare unica pentru care s-au obtinut rezultate incurajatoare.



Concluzii

In aceastd tezi am investigat problema analizei tranzitiilor conformationale ale pro-
teinelor, cu scopul mai general de a contribui la o Intelegere cuprinzatoare a problemei. Am
prezentat abordarile actuale de ultima generatie si am propus cateva perspective computationale
noi asupra problemei, bazate pe machine learning.

O alta directie de cercetare pe care am urmarit-o in studiul nostru a fost computer
viston. Scopul principal a fost sa dezvoltam metode bazate pe invatare profunda pentru
abordarea mai multor probleme din lumea reala.

Am sustinut ca, desi aceste doua domenii sunt distincte, complexitatea care le carac-
terizeaza poate fi un punct de legatura. Prin urmare, efortul nostru principal a fost orien-
tat catre eficienta tehnicilor de invatare profunda pentru dezvoltarea metodelor de ultima
generatie.

Din perspectiva bioinformatica, am subliniat, de asemenea, prin mai multe experimente,
ca informatiile obtinute prin analizarea tranzitiilor conformationale ale proteinelor capteaza
relatiile dintre proteinele inrudite, relatii care sunt confirmate din perspectiva biologica.

Mai mult, am efectuat un studiu privind aplicarea metodelor de invatare nesupervizata
pentru analiza tranzitiilor conformationale proteice pentru a extrage informatii despre sim-
ilaritatea lor structurala. Un studiu privind aplicarea deep autoencoders a fost de asemenea
dezvoltat pentru a da o mai buna intelegere a dinamicii proteinelor. Experimentele efec-
tuate au ardtat ca autoencoderele sunt modele eficiente nesupervizate capabile sa invete
structura proteinelor, precum si sa descopere asemanarea structurala dintre proteine. Mai
mult, am obtinut o dovada empirica conform careia retelele cu autosupervizare sunt capabile
s& codifice tipare ascunse relevante dintr-o perspectiva biologica. Abordarea a fost extinsa
pentru analiza inter-proteine folosind un ansamblu de autoencodere profunde.

De asemenea, clustering a fost folosit ca metoda de clasificare nesupervizatd pentru
investigarea relevantei valorilor RSA pentru a prezice tranzitiile interne ale proteinelor.
Metoda a fost folosita si pentru a gasi similitudini intre proteine. Analiza componentelor
principale a fost explorata pentru vizualizarea datelor si utilizata pentru a examina cum
evolueaza valorile RSA intre tranzitiile conformationale. Experimentele efectuate pe mai
multe proteine au evidentiat faptul ca valorile RSA se schimba fara probleme intre tranzitiile
conformationale.

Din perspectiva computer vision am investigat diverse probleme. Am abordat problema
de clasificare a imaginii pe doua sarcini particulare care au fost abordate folosind retele
neuronale convolutive profunde. Astfel, am prezentat lucrarile noastre pentru analiza au-
tenticitatii semnaturilor. Mai mult, am dezvoltat o tehnica de ultima generatie atat din
punct de vedere al performantei de clasificare, cat si din perspectiva eficientei pe un set de
date open source pentru clasificarea fructelor. Am discutat si despre o alta sarcina, si anume
localizarea documentelor. O metoda pentru aceasta problema a fost propusa cu obiectivul
mai larg de a crea o tehnica de indreptare a documentelor. Un studiu interdisciplinar in
care am folosit tehnici computer vision pentru a studia proteine a fost in final discutat.

Planificam sa extindem analiza rezultatelor analizei proteinelor obtinute in aceasta teza
din punct de vedere biologic. Pe baza acestui studiu ne propunem sa avansam cercetarile
noastre pentru a prezice tranzitiile conformatiei proteice. In plus, viitoarele lucrari vor
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fi realizate pentru a combina valorile RSA cu reprezentarile structurale ale alfabetului
[PFK10] de tranzitii proteice pentru a obtine o perspectiva suplimentara asupra tranzitiilor
conformatiei proteice.

In ceea ce priveste viziunea computerului, intentionam sa continuam imbunatatirea
performantei noastre actuale cu privire la sarcinile discutate. Mai mult, intentionam sa
continuam investigatiile noastre pentru aplicarea tehnicilor similare pentru domenii prac-
tice noi, precum ingrijirea sanatatii si probleme legate de mediu, cum ar fi gestionarea si
reciclarea deseurilor.
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