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2.1 Modele de clustering pentru descoperirea similarităt, ii structurale a proteinelor 26
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3.2.1 Metoda propusă . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40

3



4 CUPRINS
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Introducere

Principalul domeniu de studiu urmărit ı̂n teza noastră de doctorat este instruirea au-
tomată (eng. Machine Learning (ML)). Teza de doctorat este intitulată “Contribut, ii ı̂n dez-
voltarea de modele de ı̂nvăt,are profundă pentru probleme complexe”. Cercetarea noastră
este axată pe dezvoltarea de noi modele deep learning pentru rezolvarea problemelor com-
plexe din două domenii, respectiv bioinformatică s, i vedere aritificială (eng. computer vi-
sion).

Învăt,area automată este principala direct, ie de cercetare ı̂n domeniul Inteligent,ei arti-
ficiale (AI). Scopul acestei discipline este de a dezvolta modele care fac predict, ii s, i care
sunt capabile să ı̂mbunătăt,ească aceste predict, ii acumulând experient, ă. În prezent, apli-
cabilitatea ML ı̂n vederea artificială s, i bioinformatică este un subiect foarte popular. Prin
urmare, o parte semnificativă a cercetării din aceste două domenii particulare este orientată
către ML.

Cercetările noastre ı̂n ML au ı̂nceput cu dezvoltarea de modele neuronale artificiale pen-
tru două sarcini importante ı̂n arheologia computat, ională: predict, ia masei corporale s, i a
vârstei la deces estimate din resturile scheletice umane. Ambele probleme au o important, ă
majoră ı̂n cercetarea paleontologică s, i arheologică, deoarece pot furniza informat, ii utile de-
spre populat, iile din trecut, precum sănătatea lor, aspecte sociale diferite, influent,a factorilor
de mediu s, i altele. Sarcina de a estima masa corporală din resturile scheletice umane pe baza
măsurătorilor osoase a fost investigată dintr-o perspectivă ML ı̂n [ICT17]. Au fost propuse
două modele de regresie bazate pe ı̂nvăt,are supervizată, folosind ret,ele neuronale artifi-
ciale s, i mas, ini cu suport vectorial, pentru a exprima bune mapări neliniare ı̂ntre măsurători
scheletice s, i masa corporală. Mai multe experimente efectuate pe un set de date disponi-
bil public au arătat că aplicat, iile propuse de algoritmi bazaţi pe ı̂nvăt,are automată duc la
rezultate mai bune decât cele existente ı̂n literatură. În [ITV16] am aplicat ret,ele neuronale
artificiale s, i mas, ini cu suport vectorial pentru estimarea vârstei la deces s, i am arătat că
acestea depăs,esc abordările matematice existente, pe o serie de studii de caz derivate din
datele disponibile public.

O subdisciplină importantă a ML care s-a dezvoltat din studiul ret,elelor neuronale artifi-
ciale este deep learning. Domeniul a ı̂nregistrat un succes notabil ı̂n diferite domenii, reus, ind
să ı̂mbunătăt,ească performant,ele recente. Potent, ialul metodelor de ı̂nvăt,are automată 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 [DDS+09] a fost rezolvată folosind o ret,ea neuronală convolut, ională
[KSH12, SVI+15, Cho16]. Pe de altă parte, o problemă complexă ı̂n domeniul bioinfor-
maticii este analiza proteinelor. Diferite lucrări au subliniat faptul că tehnicile ML sunt
potrivite pentru solut, ionarea acestei probleme [LJN06, BDF+15].

Probleme abordate. Motivaţie

Teza este axată pe dezvoltarea de solut, ii ML pentru două domenii distincte din viat,a
reală, s, i anume computer vision s, i bioinformatică. La prima vedere, aceste două domenii
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par a fi diferite. Cu toate acestea, se poate sust, ine că ambele includ probleme dificile s, i
greu de rezolvat. Mai mult, dintr-o perspectivă computat, ională, principala legătură dintre
problemele din viat,a reală din aceste două domenii de studiu este complexitatea lor.

Complexitatea problemelor abordate ı̂n teza curentă poate fi ı̂nt,eleasă din mai multe
puncte de vedere. În primul rând, o parte a complexităt, ii unei probleme poate fi legată de
dificultate, ceea ce face ca problema să nu poată fi rezolvată prin programare tradit, ională,
adică algoritmi s, i metode clasice. Mai mult decât atât, considerăm complexă o problemă
legată s, i de datele de intrare care trebuie prelucrate: ı̂n majoritatea cazurilor, o mare
cantitate de date (eventual neetichetate) trebuie analizată; ı̂n anumite cazuri, datele cont, in
”zgomot” (eng. noise). Din aceste motive, considerăm metodele ML foarte potrivite pentru
a gestiona complexitatea problemelor, as,a cum am discutat anterior. Pe de altă parte, dintr-
o perspectivă computat, ională, ne referim la complexitatea unei probleme din punct de
vedere al NP-completitudinii. Problemele NP-complete sunt probleme ale căror solut, ii pot
fi verificate ı̂n timp polinomia. În general, ambele clase de probleme nu pot fi rezolvate ı̂n
timp polinomial [BCB94]. Din perspectiva vederii computerizate, există câteva rezultate din
literatura de specialitate care arată că unele probleme de bază, cum ar fi potrivirea imaginii
sunt NP-complete [KU03]. Pe domeniul bioinformaticii, există câteva rezultate preliminare
care sugerează că plierea proteinei este o problemă NP-completă [BL98, BBCG13].

Concentrându-ne mai mult asupra domeniilor noastre de cercetare, putem argumenta
că este foarte greu să proiectăm o solut, ie pentru problemele din bioinformatică s, i computer
vision folosind algoritmi clasici. Mai mult, este de asemenea cunoscut faptul că meta s, i
hipereuristicile nu pot atinge performant,e de ultimă generat, ie. Pe de altă parte, capacitatea
tehnicilor ML de a se adapta la situat, ii necunoscute prin ı̂nvăt,are poate fi utilă. De fapt,
această capacitate ne motivează să folosim astfel de tehnici pentru abordarea celor două
domenii de studiu, propunând noi tehnici care sunt capabile să atingă performant,a de ultimă
oră.

Ne propunem să ne concentrăm cercetarea către dezvoltarea de modele ML pentru sarcini
de analiză a proteinelor s, i computer vision. După cum s-a arătat anterior, principala legătură
dintre cele două domenii pe care le studiem este complexitatea lor. Considerăm că acesta
este motivul principal pentru care tehnicile deep learning pot fi foarte eficiente pentru
rezolvarea problemelor legate de aceste domenii.

Analiza proteinelor prezintă un interes deosebit atât ı̂n cercetarea biologiei computat, ionale,
cât s, i ı̂n domeniul bioinformaticii. Proteinele sunt molecule mari, complexe, cu roluri
esent, iale ı̂n funct, ionarea organismelor vii. Înt,elegerea mecanismelor de bază prin care
proteinele ı̂s, i realizează structurile s, i substructurile, precum s, i cei implicat, i ı̂n tranzit, iile
conformat, ionale pot contribui la o ı̂nt,elegere mai profundă a proceselor biologice implicate.
Des, i structura 3D stabilă a unei proteine este definită printr-o topologie unică, această struc-
tură nu este statică s, i acum este acceptat pe scară largă faptul că proteinele sunt obiecte
dinamice [TT09]. Conform unor divers, i factori externi din mediul proteinei (de exemplu,
temperatura, interact, iunea cu alte molecule), modificările structurilor proteinelor apar ı̂n
timpul funct, iilor lor biologice. Astfel, o proteină va dobândi un număr limitat de conformat, ii
s, i va avea capacitatea de a tranzit, iona ı̂ntre conformat, ii alternative. Înt,elegerea dinamicii
proteinelor s, i modul ı̂n care se produc aceste tranzit, ii conformat, ionale este esent, ială pentru
ı̂nt,elegerea interact, iunilor biomoleculare, ceea ce este de o important, ă crucială ı̂n procesul
dezvoltării de noi medicamente care pot inhiba comportamentul necontrolat al proteinelor
[MMC08].

Atât important,a, cât s, i complexitatea problemei ne motivează să investigăm utilitatea
modelelor s, i metodelor ML pentru analiza s, i detectarea modificărilor conformat, ionale ale
proteinelor. Datorită vitezei s, i complexităt, ii dinamicii proteinelor, analiza unei proteine
pentru o perioadă relativ scurtă de timp poate fi utilizată pentru a extrage un volum mare
de date. Este cunoscut faptul că o astfel de cantitate masivă de date poate fi exploatată cu
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succes folosind diverse tehnici de ML.

În domeniul analizei proteinei vom concentra cercetările noastre spre dezvoltarea metodologi-
ilor ML pentru analiza structurii proteinelor cu scopul de a ne ajuta să ı̂nt,elegem s, i să
analizăm complexitatea proteinelor: să utilizăm tehnici de ı̂nvăt,are nesupervizată pentru
analiza structurii proteice inter s, i intra; dezvolta tehnici eficiente de codificare; folosind au-
toencodere pentru clasificarea proteinelor ı̂n superfamilii s, i detectarea conformat, iilor prote-
ice anomale.

În al doilea rând, ne propunem să dezvoltăm tehnici deep learning pentru unele prob-
leme computer vision: ı̂mbunătăt, irea performant,ei pentru o sarcină de clasificare, s, i anume
clasificarea semnăturilor; să demonstrăm capacitatea ret,elelor neuronale convolut, ionale pen-
tru preprocesarea imaginilor prin dezvoltarea de tehnici de localizare a documentelor s, i
ı̂ndrptarea acestora.

Structura tezei

Restul tezei este structurat după cum urmează. Prima direct, ie de cercetare legată de
bioinformatică este analiza intra proteinelor s, i va fi abordată ı̂n capitolul 1. Experimentele
efectuate sunt ilustrate ı̂n Sect, iunile 1.2 s, i 1.1. Mai exact, un experiment bazat pe clus-
tering va fi descris ı̂n Sect, iunea 1.1. Din perspectiva metodologiei, prezentăm tehnicile de
clustering utilizate, măsurile de evaluare, unele tehnici de vizualizare s, i procesul de codifi-
care a proteinelor din Sect, iunea 1.1.1. Mai mult, rezultatele s, i discut, iile experimentale sunt
prezentate ı̂n Sect, iunea 1.1.3. Un experiment bazat pe autoencodere este prezentat ı̂n 1.2.
Metodologia este introdusă ı̂n Sect, iunea 1.2.1 s, i acoperă detaliile reprezentării proteinelor s, i
setările parametrilor autoencoderului. Experimentele s, i rezultatele obt, inute sunt discutate
ı̂n Sect, iunea 1.2.2.

Capitolul 2 examinează rezultatele noastre legate de analiza inter proteine. Prin urmare,
Sect, iunea 2.1 cont, ine un experiment bazat pe clustering care reus,es,te să obt, ină prformant,e
mai bune decât lucrările anterioare pe acelas, i subiect. Trei reprezentări pentru tranzit, iile
conformat, ionale ale proteinelor sunt propuse ı̂n Sect, iunea 2.1.1. Experimentele sunt efectu-
ate folosind toate aceste reprezentări, iar rezultatele obt, inute sunt descrise s, i comparate ı̂n
Sect, iunea 2.1.3. Metoda este apoi extinsă dintr-o perspectivă diferită ı̂n Sect, iunea 2.2. Mai
exact, un ansamblu de autoencodere este dezvoltat pentru a rezolva aceeas, i problemă. Din
perspectiva abordării, descriem reprezentarea datelor s, i modelul din Sect, iunea 2.2.1. Rezul-
tatele experimentale sunt apoi evident, iate ı̂n Sect, iunea 2.2.2. Metoda prezentată ı̂n această
sect, iune a reus, it să atingă performant,a de ultimă oră. O abordare numită AnomalP bazată
pe deep autoencoders pentru detectarea tranzit, iilor anomale conformat, ionale ale proteinelor
este introdusă ı̂n Sect, iunea 2.3. Metoda se bazează pe un ansamblu de autoencodere s, i este
descrisă ı̂n Sect, iunea 2.3.1. Experimentele s, i rezultatele experimentale obt, inute sunt prezen-
tate ı̂n sect, iunea 2.3.2, ı̂n timp ce Sect, iunea 2.3.3 oferă o analiză a rezultatelor, precum s, i
o comparat, ie cu lucrările similare existente. Sect, iunea 2.3.4 rezumă concluziile subsect, iunii
s, i indică direct, ii pentru ı̂mbunătăt, iri s, i extinderi suplimentare.

În cele din urmă, ı̂n Capitolul 3 discutăm trei activităt, i practice de computer vision.
În primul rând, o metodă de verificare a semnăturii este introdusă ı̂n Sect, iunea 3.1. Apoi,
o solut, ie pentru un set de date open source pentru recunoas,terea fructelor este prezentată
ı̂n Sect, iunea 3.2. Metoda propusă ı̂n sect, iunea 3.2.1 se bazează pe modele us,oare deep
learning s, i realizează performant,e de ultimă generat, ie atât pentru timpul de execut, ie, cât
s, i pentru performant,a de clasificare, as,a cum este descris ı̂n 3.2.2. În cele din urmă, o
tehnică de localizare bazată pe ret,ele neuronale convolut,ionale va fi introdusă ı̂n Sect, iunea
3.3. Studiem problema localizării ı̂n timp ce ı̂ncercăm să ı̂mbunătăt, im performant,ele de
ultimă generat, ie pentru o sarcină practică, detectarea s, i ı̂ndreptarea documentelor. O parte
importantă a unei sarcini de recunoas,tere optică a caracterelor este etapa de preprocesare,



12

al cărei scop este de a ı̂mbunătăt, i condit, iile ı̂n care extragerea ulterioară a textului este
efectuată. Rezultatele prezentate ı̂n Sect, iunea 3.3.2 depăs,esc prformant,a descrisă ı̂n lucrările
existente s, i pot fi utilizate eficient pentru ı̂mbunătăt, irea preciziei de recunoas,tere optică a
caracterelor.

Contribut, ii originale

Această teză este axată pe două direct, ii principale de cercetare, viziunea computerului
s, i analiza proteinelor. Prin urmare, contribut, iile originale ale acestei teze sunt duble.

1. Dintr-o perspectivă bioinformatică, am proiectat s, i implementat noi metode bazate
pe ML pentru efectuarea analizei proteice.

2. Din perspectiva viziunii computerului am dezvoltat solut, ii bazate pe deep learning
pentru unele activităt, i de procesare a imaginilor.

Contribut, iile legate de bioinformatică au fost incluse ı̂n capitolele 1 s, i 2 s, i au fost pub-
licate ı̂n s,apte lucrări de cercetare [BPC+17, ATC18, ACT18, TCB+18, TCAB18, TCC19,
TCB19]:

• Am ilustrat experimental că informat, iile obt, inute prin analizarea tranzit, iilor conformat, ionale
ale proteinelor captează relat, iile dintre proteinele ı̂nrudite, relat, ii care sunt confirmate
din perspectivă biologică [BPC+17]. Am investigat o nouă perspectivă ML pentru
analiza tranzit, iilor conformat, ionale proteice s, i am propus o nouă formalizare a prob-
lemei discutate. Acest studiu a reprezentat punctul de plecare al cercetării noastre.

• Am investigat utilitatea ret,elelor cu auto-organizare s, i a celor fuzzy ı̂n identificarea
relat, iei structurale dintre proteine [ATC18]. Experimentele pe care le-am efectuat
pe mai multe seturi de date proteice ilustrează eficient,a modelelor de ı̂nvăt,are nesu-
pervizate pentru a surprinde similitudinea dintre proteine. Rezultatele raportate au
relevat, de asemenea, că modelele fuzzy sunt capabile să crească performant,a modelu-
lui nesupervizat.

• S-a analizat impactul valorilor RSA ı̂n utilizrea ret,elelor cu autoorganizare pentru
studierea structurii interne a proteinelor [ACT18]. Folosind două reprezentări dis-
tincte, au fost efectuate două studii de caz pentru a sublinia eficient,a abordării bazate
pe ret,ele cu autoorganizare.

• Am studiat capacitatea autoencoderelor de a păstra s, i ilustra informat, iile proteice
ı̂n timp ce am analizat datele proteice [TCB+18]. Modelele deep learning au fost
explorate pentru a evident, ia capacitatea lor de a ı̂nvăt,a tipare biologice relevante, cum
ar fi caracteristicile structurale. Studiul s, i-a propus să ofere o mai bună ı̂nt,elegere a
modului ı̂n care evolut, ia tranzit, iilor conformat, ionale proteice evoluează ı̂n timp, ı̂n
cadrul mai larg al detectării automate a plierii proteinelor.

• Capacitatea clusteringului ca metodă de clasificare nesupervizată a fost demonstrată
pentru investigarea relevant,ei valorilor RSA pentru a prezice tranzit, iile interne ale
proteinelor [TCAB18]. Cu scopul principal al studierii evolut, iei valorilor RSA ı̂ntre
tranzit, iile conformat, ionale, am arătat experimental că valorile RSA se modifică lent,
pe măsură ce proteina suferă modificări conformat, ionale.

• Am extins abordarea de clustering pentru analiza inter-proteină [TCB19]. Am in-
vestigat trei reprezentări pentru o proteină bazată pe distribut, iile de probabilitate
ale anumitor elemente structurale ı̂n cadrul tranzit, iilor conformat, ionale s, i am aplicat
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metode de clustering pentru a clasifica fără supervizare proteine pe baza asemănării lor
structurale. Experimentele au fost efectuate pe două seturi de date proteice. Rezul-
tatele comparative au relevat faptul că, ı̂n multe cazuri, propunerea noastră este mai
performntă decât lucrări anterioară ı̂n acest subiect.

• A fost dezvoltat un sistem bazat pe un ansamblu de ret,ele neuronale cu autosu-
pervizare pentru clasificarea proteinelor [TCC19]. Scopul sistemului este predict, ia
superfamiliei unei anumite proteine, având ı̂n vedere clasa de similaritate prezisă pen-
tru tranzit, iile conformat, ionale ale acesteia. Experimentele au fost efectuate pe date
proteice reale s, i au relevat eficacitatea propunerii noastre ı̂n comparat, ie cu abordările
existente similare.

Contribut, iile legate de computer vision sunt incluse ı̂n capitolul 3 s, i au fost introduse
ı̂n trei lucrări de cercetare [Tel17, TD19, DT19]:

• Am aplicat metode deep learning pentru determinarea autenticităt, ii semnăturii [Tel17].
A fost investigată posibilitatea de a utiliza tehnici de ı̂nvăt,are supervizate pentru a
construi modele capabile să efectueze cu exactitate o astfel de analiză. Rezultatele
raportate ı̂n faza de testare au fost ı̂ncurajatoare pentru continuarea lucrărilor.

• A fost proiectată o metodă de detectare s, i ı̂ndreptare a documentelor. S-a bazat pe
o ret,ea neuronală convolut, ională s, i transformarea perspectivei [DT19]. Cercetarea
noastră s, i-a propus să servească ca o etapă de preprocesare pentru un sistem de
recunoas,tere optică. Principala provocare a fost ı̂mbunătăt, irea performant,ei, ı̂n spe-
cial pe cadre care au fost ı̂nclinate (us,or rotite) sau care au avut fundaluri ı̂nghesuite.
Metoda propusă a obt, inut rezultate bune de detectare a documentelor s, i de ı̂ndreptare
e a unui set de date cu fotografii de bonuri de casă.

• S-a propus o solut, ie de ultimă generat, ie pentru un set de date de clasificare a fructelor
din imagini [TD19]. Solut, ia s-a bazat exclusiv pe ret,ele neuronale profunde us,oare.
Am obt, inut performant,e de ultimă generat, ie atât ı̂n ceea ce prives,te performant,a de
clasificare cât s, i viteza de execut, ie.

Perspectivele noastre asupra problemelor abordate sunt noi, ı̂n conformitate cu cunos,tint,ele
noastre, nu au fost ı̂ncă cercetate ı̂n literatură. Suntem siguri că solut, iile bazate pe ML sunt
aplicabile ı̂n domeniile abordate ı̂n teză, bioinformatică s, i computer vision s, i pot duce la
informat, ii interesante s, i valoroase, datorită capacităt, ii acestor modele de descoperi tipare
ascunse ı̂n date.

***

Autorul tezei mult,umes,te lectorului Alessandro Pandini de la Universitatea Brunel din
Londra pentru furnizarea seturilor de date proteice utilizate ı̂n experimentele care sunt
descrise ı̂n capitolele 1 s, i 2.
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Capitolul 1

Modele noi de ı̂nvăt,are automată
pentru analiză intra-proteină

Proteinele sunt elementele de construct, ie ale oricărui organism viu. Sunt macromolecule
complexe care contribuie la ment, inerea mediilor celulare s, i au astfel roluri fundamentale ı̂n
procesele biologice. Ele reprezintă rezultatul final al procesului de decodare ADN. Cu toate
acestea, ı̂nt,elegerea genezei s, i plierea lor este ı̂ncă o piesă lipsă din literatura de biolo-
gie. În acest capitol prezentăm investigat, ia noastră privind aplicarea metodelor ı̂nvăt,are
nesupervizată pentru analiza structurii proteice interne s, i a tranzit, iilor la care participă.
Scopul principal este extragerea de informat, ii semnificative despre asemănarea structurală
a proteinelor. Experimentele efectuate pe diferite seturi de date proteice subliniază eficac-
itatea modelelor de ı̂nvăt,are nesupervizate pentru captarea asemănării dintre structurile
proteinelor.

În acest capitol evident, iem două contribut, ii principale principale care au fost publicate
ı̂n lucrări originale [TCAB18, TCB+18]:

• În sect, iunea 1.1 folosim clustering ca metodă de clasificare nesupervizată pentru a
studia relevant,a valorilor accesibilitate relativă a solventului (RSA) pentru a anal-
iza transformarile interne ale proteinelor [TCAB18]. Cu scopul principal de a studia
evolut, ia valorilor RSA ı̂ntre tranzit, iile conformat, ionale, arătăm experimental că val-
orile RSA se modifică lent, pe măsură ce proteina suferă modificări conformat, ionale.
Studiul urmăres,te să ofere o mai bună ı̂nt,elegere a modului ı̂n care evolut, ia tranzit, iilor
conformat, ionale ale proteinelor evoluează ı̂n timp, cu scopul mai larg de a ı̂nt,elege mai
bine dinamica internă a proteinelor.

• În sect, iunea 1.2, investigăm utilitatea metodelor ML nesupervizate pentru descoperirea
informat, iilor relevante despre dinamica funct, ională a proteinei [TCB+18]. Autoen-
coderele sunt explorate pentru a evident, ia capacitatea lor de a ı̂nvăt,a tipare biologice
relevante, cum ar fi caracteristicile structurale. Acest studiu urmăres,te să ofere o mai
bună ı̂nt,elegere a modului ı̂n care tranzit, iile conformat, iei proteice evoluează ı̂n timp,
ı̂n cadrul mai larg al detectării automate a mis,cărilor funct, ionale.

Sect, iunea 1.1 este structurată după cum urmează. Punem ı̂n evident, ă tehnicile de clus-
tering utilizate, măsurile de evaluare, unele tehnici de vizualizare s, i procesul de codificare a
proteinelor din sect, iunea 1.1.1. Rezultatele experimentelor s, i unele comparat, ii sunt prezen-
tate ı̂n sect, iunea 1.1.3. În cele din urmă, concluziile sunt trase ı̂n sect, iunea 1.1.4.

Sect, iunea 1.2 este structurată după cum urmează. Metodologia abordării este discutată
ı̂n sect, iunea 1.2.1 s, i acoperă detalii despre reprezentarea proteinelor s, i setările parametrilor
modelului. Apoi, experimentele s, i rezultatele obt, inute sunt discutate ı̂n sect, iunea 1.2.2. În
cele din urmă, prezentăm pe scurt concluziile direct, iei de cercetare ı̂n sect, iunea 1.2.3.

15
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1.1 Folosirea de metode de ı̂nvăt,are nesupervizată pentru
analiza structurii proteinelor

În sect, iunea curentă, ilustrăm diverse experimente bazate pe clustering pentru anal-
iza tranzit, iilor interne ale proteinelor. Experimentele descrise ı̂n această sect, iune au fost
introduse ı̂n lucrarea originală [TCAB18].

În acest capitol cercetăm utilitatea modelelor de clustering pentru a descoperi ı̂n mod
nesupervizat informat, ii relevante care ar oferi o mai bună ı̂nt,elegere a structurii proteinelor,
cu scopul mai larg de a ı̂nvăt,a să prezicem cum evoluează proteinele ı̂n timp. În studiul
nostru folosim o reprezentare internă pentru o proteină bazată pe valorile reprezentând
accesibilitate relativă a solventului (RSA) reziduurilor de aminoacizi, având ı̂n vedere un
set substant, ial de tranzit, ii conformat, ionale.

Prin mai multe experimente efectuate pe patru proteine ne propunem să obt, inem o
dovadă empirică potrivit căreia (1) există anumite modele ı̂n care o proteină trece de la o
conformat, ie la alta s, i că (2) conformat, iile proteice care sunt apropiate temporal sunt similare
unul altuia. Experimentele noastre arată că valorile RSA se schimbă ı̂ncet ı̂ntre tranzit, iile
proteinelor. În conformitate cu cunos,tint,ele noastre, un studiu similar cu al nostru nu a
fost efectuat până ı̂n prezent pentru analiza intra-proteină.

1.1.1 Metodologie

Metodologia experimentală utilizată pentru evaluarea eficacităt, ii clusteringului ı̂n anal-
iza tranzit, iilor conformat, ionale ale proteinelor este detaliată ı̂n continuare. Realizăm un
experiment de clustering pentru a afla cât de bine sunt grupate conformat, iile unei proteine
(reprezentate ca vectori RSA). Mai mult, vom folosi analiza PCA pentru a crea vizualizarea
bidimensională a datelor noastre. Implementarea scikit-learn [PVG+11] a fost folosită atât
pentru clustering, cât s, i pentru PCA.

1.1.2 Seturi de date proteice

În experimentele noastre folosim patru proteine pentru care sunt disponibile valorile
RSA. Proteinele selectate sunt: 1GO1, 1JT8, 1L3P s, i 1P1L [BWF+00].

Setul de date pentru fiecare proteină constă din 10000 tranzit, ii conformat, ionale s, i
reprezintă evolut, ia structurii proteinei ı̂n intervale de timp foarte mici. În abordarea noastră,
fiecare tranzit, ie conformat, ională este reprezentată ca o secvent, ă de 99 de valori numerice,
reprezentând valorile RSA din structura primară a proteinei.

Înainte de aplicarea metodelor de ı̂nvăt,are nesuppervizată, a fost utilizată o normalizare
bazată pe deviat, ie 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 dată folosind K-means s, i HAC ca metode de clustering. Având 10000 conformat, ii
succesive de reprezentate de vectori RSA, le grupăm ı̂n clase folosind un hiperparametru
numit step (s) reprezentând cardinalitatea fiecărei clase. Etapa induce un nou hiper-
parametru: numărul de clustere care vor fi utilizate pentru procesul de clustering (K). De
exemplu, un pas s = 2500 ar ı̂nsemna că ne as,teptăm la clase K = 4, s, i anume: Clasa 1 -
conformat, ii de la 1 la 2500; Clasa 2 - conformat, ii de la 2501 la 5000; Clasa 3 - conformat, ii
de la 5001 la 7500; Clasa 4 - conformat, ii de la 7501 la 10000.
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1.1.3 Rezultate s, i discut, ii

În această sect, iune prezentăm rezultatele experimentelor noastre, precum s, i o discut, ie
cu privire la rezultatele obt, inute din punct de vedere computat, ional s, i biologic. Rezultatele
obt, inute prin experimentele de clustering vor fi prezentate, folosind metodologia experi-
mentală descrisă ı̂n sect, iunea 1.1.1. Am folosit atât clustering aglomerativ ierarhic, cât s, i
K-means pentru procesul descris ı̂n sect, iunea 1.1.2.1. Rezultatele obt, inute sunt prezentate
ı̂n Table 1.1, unde, pentru fiecare proteină, sunt evident, iate cele mai bune valori obt, inute
pentru V-măsură s, i coeficientul de siluetă. Valorile obt, inute pentru V-măsură sunt suficient
de bune, variind ı̂ntre 0, 6 s, i 0, 9, ceea ce ı̂nseamnă că clasificarea se realizează relativ bine.
Sunt evident, iate cele mai bune valori pentru V-măsură s, i coeficientul de siluetă.

Pro- Step K Metodă de V Coeficient de Pro- Step K Metodă de V Coeficient de
tein clustering measure siluetă tein clustering measure siluetă

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 observăm că, ı̂n general, grupurile furnizate de HAC sunt mai bune decât
cele raportate prin metoda partit, ională K-means, adică HAC oferă coeficient, i mai mari de
V-măsură s, i siluetă pentru grupurile obt, inute.

(a) V-measure. (b) Coeficient de siluetă.

Figure 1.1: Rezultate pentru HAC având ı̂n vedere diferite numere de clusteri, pentru
fiecare proteină.

Deoarece proteina suferă modificări conformat, ionale, anumite părt, i ale structurii sale
sunt supuse unor modificări minore, care se reflectă ı̂n pozit, iile reziduurilor de aminoacizi
s, i, prin urmare, ı̂n valorile lor RSA. Astfel, conformat, iile consecutive sunt destul de similare
din perspectiva reprezentărilor lor considerate (valorile RSA).
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(a) Proteina 1GO1. (b) Proteina 1L3P.

Figure 1.2: Vizualizare HAC a proteinelor 1GO1 s, i 1L3P folosing PCA.

În conformitate cu cunos,tint,ele noastre, studiul prezentat ı̂n această teză este nou ı̂n
literatura de specialitate referitoare la analiza datelor proteice conduse de RSA. Revista de
literatură pe care am efectuat-o a relevat faptul că ı̂nvăt,are nesupervizată a fost aplicată ı̂n
principal pentru analiza interact, iunii dintre proteine s, i nu pentru analiza intra-proteină, ca
ı̂n teza noastră. Cele mai multe abordări existente ı̂n literatura de specialitate referitoare la
analiza intra-proteină utilizează modele supravizate sau semi-supravizate ı̂nvăt,area pentru
clasificarea proteinelor ı̂n funct, ie de caracteristicile lor structurale. Doar put, ine abordări
folosesc metode ı̂nvăt,are nesupervizată pentru analiza tranzit, iilor conformat, ionale proteice.

1.1.4 Concluzii s, i abordări ulterioare

În acest capitol am prezentat un studiu privind aplicarea clusteringului ca metodă
de clasificare nesupervizată pentru investigarea relevant,ei valorilor RSA pentru a prezice
tranzit, iile interne ale proteinelor. De asemenea, analiza componentelor principale a fost
explorată pentru vizualizarea datelor s, i folosită pentru a examina cum evoluează valorile
RSA ı̂ntre tranzit, iile conformat, ionale. Experimentele efectuate pe mai multe proteine au
evident, iat faptul că valorile RSA se schimbă fără probleme ı̂ntre tranzit, iile conformat, ionale.

Ne propunem să extindem analiza rezultatelor computat, ionale obt, inute ı̂n acest capitol
din punct de vedere biologic. Pe baza studiului efectuat anterior s, i a investigat, iilor ante-
rioare privind analiza datelor proteice, ne propunem să avansăm cercetările noastre pentru
a prezice tranzit, iile conformat, iei proteice.

1.2 Folosirea ret,elelor cu autosupervizare pentru analiza di-
namicii proteinelor

În sect, iunea actuală, introducem diverse experimente bazate pe autoencodere (ret,ele cu
autosupervizare) pentru analiza structurii proteinelor. Experimentele descrise ı̂n această
sect, iune au fost introduse ı̂n lucrarea originală [TCB+18].

Contribut, ia lucrărilor prezentate ı̂n acest capitol este dublă. Primul nostru obiectiv
principal este de a investiga capacitatea modelelor de ı̂nvăt,are nesupervizate. În al doilea
rând, propunem două reprezentări interne pentru o proteină cu scopul de a analiza care
dintre ele este mai informativă s, i ar conduce o ret,ea cu autosupervizare pentru a ı̂nvăt,a
mai bine relat, iile structurale dintre proteine. Pentru a ne atinge obiectivele, experimentele
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vor fi efectuate pe ansamblu de conformat, ii pentru două proteine, 1JT8 s, i 1P1L, folosind
reprezentări diferite.

În concluzie, ı̂n această lucrare sunt cercetate trei ı̂ntrebări de cercetare:

RQ1 Care este abilitatea autoencoderelor de a ı̂nvăt,a ı̂ntr-un mod nesupervizat structura
proteinelor s, i cum influent,ează reprezentarea internă a unei proteine ı̂n procesul de
ı̂nvăt,are?

RQ2 În ce măsură un autoencoder este capabil să păstreze asemănarea structurală dintre
proteine?

RQ3 Sunt autoencoderele capabile să exprime tipare care ar fi relevante din punct de vedere
biologic? Mai exact, ı̂n ce măsură rezultatele noastre de calcul sunt corelate cu per-
spectiva biologică?

1.2.1 Metodologie

În această sect, iune prezentăm metodologia experimentală utilizată ı̂n sust, inerea pre-
supunerii noastre că autoencoderele pot capta, din punct de vedere computat, ional, tipare
relevante biologic ı̂n ceea ce prives,te modificările structurale de conformat, ie ale proteinelor.

Pentru a răspunde la primele două ı̂ntrebări de cercetare formulate anterior, experi-
mentele vor fi efectuate ı̂n două direct, ii.

În primul rând, cercetăm ı̂n sect, iunea 1.2.2.2 capacitatea unui autoencoder de a păstra
structura unei proteine. Două tipuri de reprezentări vor fi luate ı̂n considerare pentru a
identifica cea mai potrivită pentru analiza pe care o realizăm. Aceste reprezentări vor fi
detaliate ı̂n sect, iunea 1.2.1.1.

În al doilea rând, ne ı̂ndreptăm atent, ia către relat, iile structurale ale proteinelor s, i
analizăm dacă tehnicile de ı̂nvăt,are auto-supervizate, cum ar fi autoencoderele, sunt ca-
pabile să detecteze anumite tipare de bază ı̂n cadrul datelor. În acest scop, realizăm un
studiu de caz pe două proteine similare structural, studiu care va fi descris ı̂n continuare ı̂n
sect, iunea 1.2.2.3.

1.2.1.1 Reprezentarea proteinelor

O proteină este o macromoleculă cu o structură ı̂nnăscută foarte flexibilă s, i dinamică
[MJC02] care ı̂s, i schimbă forma datorită atât schimbărilor externe din mediul său, cât s, i
fort,elor moleculare interne. Forma rezultată este o conformat, ie diferită. Pentru fiecare
conformat, ie a unei proteine, ı̂n studiul nostru vor fi utilizate două reprezentări diferite ale
geometriei locale a moleculei.

Prima reprezentare pentru conformat, ia unei proteine, pe care o numim reprezentare
bazată pe unghiuri (Angles), constă din stări conformat, ionale date de cele trei tipuri de
unghiuri [PFK10].

A doua modalitate de a reprezenta o conformat, ie proteică, denumită ı̂n cele ce urmează
reprezentare combinată se bazează pe ı̂mbunătăt, irea stărilor de conformat, ie date de unghiuri
cu valorile RSA ale reziduurilor de aminoacizi .

1.2.1.2 Arhitectura autoencoderului

În studiul curent, utilizăm autoencodere pentru a ı̂nvăt,a reprezentări de dimensiuni infe-
rioare semnificative pentru structurile proteinelor, având ı̂n vedere tranzit, iile conformat, ionale
ale acestora.

Vom folosi un astfel de autoencoder pentru a reduce dimensionalitatea datelor noastre.
Având ı̂n vedere că unul dintre scopurile noastre este de a putea vizualiza seturile noastre de
date, toate tehnicile implicate vor codifica reprezentările proteice ı̂n vectori 2 dimensionali.
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t, iuneMăsuri de evaluare

Pentru a determina dacă reprezentarea ı̂nvăt,ată de autoencoder păstrează conexiunile
evolutive găsite ı̂n datele proteice originale, precum s, i pentru a identifica dacă se păstrează
similaritatea structurală (dată de tranzit, iile conformat, ionale) ı̂ntre proteine, am definit
două măsuri de similaritate. În primul rând, măsura de asemănare intra-proteină, IntraPS,
evaluează gradul de asemănare ı̂ntre conformat, iile din cadrul unei proteine s, i vom folosi
acest lucru ca o indicat, ie a cât de bine se ment, in relat, iile de conformare intra-proteine ı̂n
reprezentarea dimensiunii inferioare ı̂nvăt,at de codul auto. În al doilea rând, măsura de
similaritate inter-proteină, InterPS, evaluează gradul de corelat, ie ı̂ntre două proteine, ı̂n
reprezentările lor considerate s, i va fi utilizată pentru a identifica cât de bine sunt păstrate
aceste corelat, ii ı̂n datele rezultate, după aplicarea autoencoderului. Ambele măsuri se
bazează pe măsura asemănării cosinusului, care este utilizată pentru a evalua asemănarea
dintre două conformat, ii ale unei proteine.

1.2.2 Rezultate s, i discut, ii

Experimentele pe care le-am efectuat pentru a evident, ia potent, ialul autoencoderilor pro-
funzi de a capta structura proteinelor vor fi prezentate ı̂n continuare, folosind metodologia
experimentală prezentată ı̂n sect, iunea 1.2.1.

1.2.2.1 Seturi de date

Proteinele utilizate pentru analiză sunt: 1P1L - componentă a organismelor metaboliza-
toare de sulf s, i 1JT8 - proteină implicată ı̂n traducere [BWF+00]. Acestea au fost alese pe
baza disponibilităt, ii datelor (tranzit, ii conformat, ionale s, i RSA), faptul că au aceeas, i lungime
de secvent, ă (ceea ce ne permite să efectuăm investigat, iile noastre legate de RQ2) s, i 42 de
pozit, ii echivalente ı̂n comun (din lungimea totală de 102). [YG04].

1.2.2.2 Primul experiment

Experimentul descris mai jos este realizat cu scopul de a răspunde la prima noastră
ı̂ntrebare de cercetare (RQ1) cu privire la potent, ialul autoencoderelor de a ı̂nvăt,a, fără
supraveghere, structura proteinelor, precum s, i capacitatea lor de a descoperi tiparele bio-
logice relevante. În acelas, i timp, investigăm dacă s, i modul ı̂n care reprezentarea internă a
unei proteine are un impact asupra procesului de ı̂nvăt,are.

Pentru fiecare set de date de proteine descris ı̂n sect, iunea 2.2.1.1, am antrenat un număr
de autoencodere (Sect, iunea 2.2.1.1). Pentru autoencoder am folosit implementarea Keras
disponibilă la [C+15].

Autoencoderele prezentate ı̂n sect, iunea 2.2.1.1 sunt utilizate pentru a reduce dimension-
alitatea datelor noastre s, i pentru a vizualiza seturile de date proteice. Figurile 1.3 s, i 1.4
ı̂nfăt, is,ează vizualizarea proteinelor din setul nostru de date utilizând autoencodere.

Datele originale transmise ret,elei cu autosupervizare pentru fiecare proteină reprezintă
o evolut, ie la timp a structurii proteinei. De la o conformat, ie la alta, proteina poate rămâne
neschimbată sau anumite părt, i ale acesteia pot avea modificări minore. După ce ret,elele cu
autosupervizare au fost antrenate, reprezentările bidimensionale ale proteinelor pe care le
produc reus,esc să capteze, as,a cum se vede ı̂n Figurile 1.3 s, i 1.4, această evolut, ie: conformat, ii
succesive ı̂n original datele sunt ı̂nlănt,uite progresiv ı̂mpreună ı̂n datele de ies, ire ale autoen-
coderului, confirmând astfel că autoencoderul ı̂nvat, ă cu exactitate tranzit, iile biologice.

Mai mult, pentru a decide dacă codificatorul auto ment, ine relat, iile găsite ı̂n datele
originale, folosim măsura IntraPS. Astfel, mai ı̂ntâi calculăm aceste similitudini pentru
datele originale s, i apoi pentru datele bidimensionale ies, ite din codificare, pentru ambele
reprezentări considerate. Rezultatele sunt prezentate ı̂n tabelul 1.2. Pentru fiecare proteină,
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Figure 1.3: Vizualizarea proteinei 1JT8 folosind un autoencoder antrenat.

Figure 1.4: Vizualizarea proteinei 1P1L folosind un autoencoder antrenat.

pe lângă valorile pentru măsura IntraPS, mai prezentăm minimum (Min), maximum (Max)
s, i abaterea standard (Stdev) a asemănărilor cosinului dintre două conformat, ii consecutive,
pentru ambele reprezentări.
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Proteina Unghiuri Combinată Min/Max/Stdev (COS)
Unghiuri Combinată

1JT8
Original 0.9960 0.9913 0.9894/0.9995/0.0023 0.9843/0.9962/0.0022
Codificat 0.9939 0.9985 0.9213/0.9999/0.0161 0.9573/0.9999/0.0044

1P1L
Original 0.9779 0.9573 0.9593/0.9896/0.0064 0.9464/0.9695/0.0054
Codificat 0.9912 0.9962 0.9315/0.9999/0.0119 0.9661/0.9999/0.0052

Table 1.2: IntraPS pentru proteinele 1JT8 s, i 1P1L, folosind cele două reprezentări propuse.

Figure 1.5: Asemănări medii comparative pentru 1JT8, pentru date originale s, i codificate
(reprezentarea combinată).

În ceea ce prives,te reprezentările interne utilizate, având ı̂n vedere rezultatele obt, inute
pentru acest experiment, concluzionăm că acestea nu influent,ează serios procesul de ı̂nvăt,are.
Acest lucru se poate datora reducerii semnificative a dimensionalităt, ii datelor (două dimen-
siuni). Cu toate acestea, pentru reprezentare combinată, care este mai bogată ı̂n informat, ii
decât reprezentare bazată pe unghiuri, s-au obt, inut rezultate put, in mai bune.

1.2.2.3 Al doilea experiment

Pentru a răspunde la cea de-a doua ı̂ntrebare a noastră de cercetare (RQ2), ment, ionată
la ı̂nceputul capitolului, s-au efectuat experimente pentru a testa dacă o ret,ea cu auto-
supervizare este capabil să ı̂nvet,e similitudinea structurală dintre proteine. În acest caz,
ne-am concentrat pe reprezentare combinată pentru proteine, datorită faptului că părea să
conducă la rezultate us,or mai bune (Subsect, iune 1.2.2.2).

Rezultatele sunt prezentate ı̂n tabelul 1.3.

Din tabelul 1.3 observăm că asemănările proteice calculate pe toate combinat, iile de date
codificate sunt mai mari decât asemănările dintre datele originale. Acest lucru sugerează
că se păstrează asemănările originale existente, dar reducerea dimensionalităt, ii induce mai
multe asemănări ı̂ntre conformat, iile codificate.
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Figure 1.6: Asemănări medii comparative pentru 1P1L, pentru date originale s, i codificate
(reprezentarea combinată).

Reprezentare
combinată

InterPS(1JT8, 1P1L) 0.5438

InterPS(<1JT8 codificat>,
<1P1L codificat>)

0.6367

InterPS(<1JT8 codificat with 1P1L>,
<1P1L codificat with 1JT8>)

0.6478

InterPS(<1JT8 codificat with 1P1L>,
<1P1L codificat>)

0.6959

InterPS(<1P1L codificat with 1JT8>,
<1JT8 codificat>)

0.6297

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

1.2.3 Concluzii s, i abordări ulterioare

Am realizat un studiu privind aplicarea deep autoencoderelor pentru o mai bună ı̂nt,elegere
a dinamicii proteinelor. Experimentele efectuate pe două proteine au evident, iat faptul că
autoencoderele sunt modele eficiente nesupervizate capabile să ı̂nvet,e structura proteinelor,
precum s, i să descopere asemănarea structurală dintre proteine. Mai mult, am obt, inut o
dovadă empirică conform căreia ret,elele cu autosupervizare sunt capabile să codifice tipare
ascunse relevante dintr-o perspectivă biologică.

Pe baza studiului efectuat ı̂n acest capitol ne propunem să avansăm cercetările noastre
pentru a prezice tranzit, iile conformat, ilor proteice folosind modele de ı̂nvăt,are supervizate.
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Capitolul 2

Modele noi de ı̂nvăt,are automată
pentru analiză inter-proteine

Proteomica este astăzi unul dintre cele mai importante s, i relevante domenii din biolo-
gia computatională, ridicând o mult, ime de ı̂ntrebări. Înt,elegerea funct, iei s, i dinamicii pro-
teinelor, precum s, i obt, inerea unor informat, ii suplimentare ı̂n procesul de pliere a proteinelor
este ı̂ncă de mare interes pentru bionformatică s, i medicină.

În acest capitol urmărim direct, ia de cercetare a analizei inter proteine. Astfel, prezentăm
trei contribut, ii principale principale care au fost publicate ı̂n lucrări originale [TCB19,
TCC19, CCT19]:

• În sect, iunea 2.1 examinăm utilitatea aplicării clusteringului partit, ional s, i ierarhic ca
metode de clasificare nesupervizate pentru descoperirea asemănării structurale a pro-
teinelor, pe baza informat, iilor cont, inute ı̂n tranzit, iile lor conformat, ionale. Cercetăm
trei reprezentări pentru o proteină bazată pe distribut, iile de probabilitate ale anumi-
tor elemente structurale ı̂n cadrul tranzit, iilor conformat, ionale s, i aplicăm metode de
clustering pentru a clasifica nesupervizat proteine pe baza asemănării lor structurale.
Experimentele sunt efectuate pe două seturi de date proteice, iar rezultatele obt, inute
sunt analizate s, i comparate cu rezultatele unor abordări similare existente. Rezul-
tatele comparative dezvăluie faptul că, ı̂n multe cazuri, propunerea noastră este mai
bună decât o lucrare anterioară ı̂n acest subiect.

• În sect, iunea 2.2 investigăm problema clasificării supervizate a proteinelor ı̂n funct, ie de
asemănarea lor structurală, pe baza informat, iilor incluse ı̂n tranzit, iile conformat, ionale
ale acestora. Vă propunem abordarea AutoSimP constând dintr-un ansamblu de au-
toencoders pentru a prezice clasa de asemănare a unei anumite proteine, având ı̂n
vedere clasa de asemănare prevăzută pentru tranzit, iile conformat, ionale ale acesteia.
Experimentele efectuate pe datele proteice reale dezvăluie eficacitatea propunerii noas-
tre ı̂n comparat, ie cu abordările existente similare.

• În sect, iunea 2.3 introducem o nouă abordare AnomalP pentru detectarea tranzit, iilor
anomale de conformat, ie cu proteine folosind deep autoencoders pentru codificarea
informat, iilor despre asemănarea structurală ı̂ntre proteinele apart, inând aceleias, i su-
perfamilii. Experimentele sunt efectuate pe date proteice reale, iar rezultatele obt, inute
subliniază potent, ialul auto-codificatorilor de a ı̂nvăt,a tipare relevante biologice, cum
ar fi caracteristicile structurale ale proteinelor s, i că sunt utile pentru detectarea
conformat, iilor sau proteinelor care pot fi anomale ı̂n raport cu o superfamilie. Studiul
efectuat ı̂n această sect, iune are ca scop să ofere o perspectivă mai bună a simi-
larităt, ii structurale a proteinelor, cu scopul mai larg de a ı̂nvăt,a să prezice tranzit, iile
conformat, ionale ale proteinelor.
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Sect, iunea 2.1 este structurată după cum urmează. Vă propunem trei tehnici diferite
de reprezentare a proteinelor ı̂n sect, iunea 2.1.1. Având scopul de a compara eficient,a
lor, efectuăm experimente folosind fiecare dintre ele s, i raportăm performant,ele obt, inute ı̂n
sect, iunea 2.1.3.

Sect, iunea 2.2 reprezintă o extensie a metodei anterioare s, i este structurată după cum
urmează. Metoda care se bazează pe un ansamblu de codificatoare automate profunde este
prezentată ı̂n sect, iunea 2.2.1. Apoi, efectuăm experimente s, i raportăm rezultatele obt, inute
ı̂n sect, iunea 2.2.2.

Sect, iunea 2.3 prezintă o metodă de detectare a anomaliilor bazată pe codificatoare auto
adânci s, i este structurată după cum urmează. AnomalP , abordarea pentru detectarea
tranzit, iilor conformat, ionale anomale este descrisă ı̂n sect, iunea 2.3.1.

2.1 Modele de clustering pentru descoperirea similarităt, ii
structurale a proteinelor

În această sect, iune, cercetăm utilitatea aplicării clusteringului partit, ional s, i ierarhic
ca metode de clasificare nesupervizate pentru descoperirea similarităt, ii structurale a pro-
teinelor, pe baza informat, iilor cont, inute ı̂n tranzit, iile conformat, ionale ale acestora. Exper-
imentele descrise ı̂n această sect, iune au fost introduse ı̂n lucrarea originală [TCB19].

Contribut, ia sect, iunii este rezumată ı̂n cele ce urmează. Principalul obiectiv este de a
sublinia eficient,a metodei de clustering partit, ional s, i ierarhic pentru detectarea, bazată pe
tranzit, iile conformat, ionale ale proteinelor, relat, iilor structurale dintre acestea.

În această lucrare răspundem la următoarele ı̂ntrebări de cercetare:

RQ1 Care este eficacitatea utilizării metodelor de clustering pentru a clasifica proteinele ı̂n
funct, ie de relat, iile structurale dintre ele?

RQ2 Cum se compară abordarea bazată pe clustering introdusă ı̂n această lucrare cu
lucrările existente legate de detectarea asemănării structurale inter-proteine?

2.1.1 Metodologie

Prezentăm ı̂n continuare metodologia pe care se bazează studiul nostru. Sect, iunea 2.1.2
prezintă modelele vectoriale pe care le propunem pentru reprezentarea unei proteine folosind
distribut, ia probabilităt, ii elementelor alfabetului structural ı̂n tranzit, iile conformat, ionale ale
proteinei.

2.1.2 Reprezentări ale proteinelor

Avem ı̂n vedere ı̂n următoarele trei reprezentări vectoriale pentru proteine bazate pe
distribut, iile literelor SA ı̂n tranzit, iile lor conformat, ionale.

Să considerăm că o proteină Prot de lungime n este vizualizată ca o secvent, ă 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 reprezentând aminoacizi: Prot = a1a2 . . . an, unde ai ∈ A,∀i ∈ {1, 2, . . . , n}
[BPC+17]. Pentru o proteină, sunt date mii de conformat, ii diferite (reprezentate as,a cum
este descris mai sus) obt, inute prin simulări de dinamică moleculară. O conformat, ie a pro-
teinei poate fi transformată ı̂n reprezentarea SA, alfabetul structural SA fiind compus din
cele 25 de litere:

SA = {A,B,C,D,E, F,G,H, I, J,K,L,M,N,O, P,Q,R, S, T, U, V,W,X, Y }

. Să notăm cu li 1 ≤ i ≤ 25 literele din alfabetul SA.
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În consecint, ă, pentru o proteină Prot este dat un număr mare de m de conformat, ii
determinate experimental. Astfel, proteina Prot se caracterizează printr-o secvent, ă de
conformat, ii m,

SeqProt = (cfProt
1 , cfProt

2 , . . . , cfProt
m ),

unde
cfProt

i = (cfProt
i1 cfProt

i2 . . . cfProt
i,n−3), cf

Prot
ik ∈ SA, 1 ≤ i ≤ m

.

Prima repezentare (R1)

Prima reprezentare pentru o proteină Prot este un vector de frecvent, ă pe care l-am
introdus anterior ı̂n [BPC+17] s, i este construit după cum urmează. Pentru fiecare din cele
25 de litere din alfabetul structural, se calculează probabilitatea prli de aparit, ie a literei li
ı̂n tranzit, iile conformat, ionale ale proteinei Prot. Astfel, Prot este vizualizat ca un vector
dimensional de 25 care cont, ine probabilitatea aparit, iei simbolurilor SA ı̂n proteina dată,
Prot = (prl1 , prl2 , . . . , prl25).

A doua reprezentare (R2)

Având ı̂n vedere conformat, iile date pentru o proteină Prot, se poate calcula un vec-
tor de distribut, ie, care stochează informat, ii despre distribut, ia literelor SA ı̂n conformat, iile
proteinei. Vă propunem următorul calcul pentru vectorul de distribut, ie. Pentru fiecare
conformat, ie cfProt

i a proteinei Prot s, i pentru fiecare dintre literele de 25 din alfabetul
structural lt ∈ SA, calculăm probabilitatea de pilt de aparit, ie de literă lt ı̂n tranzit, ia
conformat, ională cfProt

i . Astfel, proteina Prot poate fi vizualizată ca un vector dimen-
sional de 25 ·m care cont, ine probabilităt, ile aparit, iei simbolurilor SA ı̂n tranzit, iile sale
conformat, ionale, Prot = (p1l1 , . . . , p

1
l25
, p2l1 , . . . , p

2
l25
, . . . pml1 , . . . , P

m
l25

).

A treia reprezentare (R3)

A treia reprezentare pe care o propunem pentru o proteină Prot are ı̂n vedere nu numai
probabilitatea literelor SA ı̂n tranzit, iile conformat, ionale de Prot, ci s, i frecvent,a tuturor
bigramelor s, i trigramelor posibile compuse de literele din alfabetul structural.

Având ı̂n vedere o anumită literă SA l (de ex. litera A), există 651 posibile uni, bi s, i tri-
grame ı̂ncepând cu litera l (de ex. A,AA,AB, . . . AZ,AAA,AAB, . . . AZZ). În consecint, ă,
se pot forma un număr de 16275 uni, bi s, i trigrame, luând ı̂n considerare toate cele 25 de
litere SA. Să notăm prin Seq = (seq1, . . . , seq16275) secvent,a tuturor posibilelor n -gram
(1 ≤ n ≤ 3).

O proteină Prot poate fi apoi vizualizată ca un vector numeric dimensional de 16275
Prot = (prot1, prot2, . . . , prot16275), unde proti reprezintă probabilitatea aparit, iei de n -
gram seqi ı̂n toate tranzit, iile conformat, ionale ale proteinei.

2.1.2.1 Modelele de clustering

Având ı̂n vedere modelele de reprezentare propuse anterior pentru o proteină, pre-
supunem că avem un set de proteine SP = {Prot1, P rot2, . . . , P rotr}, fiecare proteină
Proti fiind reprezentată ca vector numeric multidimensional, as,a cum este descris de mai
sus. Cu scopul principal de a grupa proteinele din SP , astfel ı̂ncât un grup cont, ine proteine
care sunt similare din punct de vedere structural, sunt aplicat, i doi algoritmi de cluster-
ing: k−means s, i HAC. Funct, ia de distant, ă folosită pentru a măsura disimilaritatea dintre
proteine este distant,a euclidiană ı̂ntre vectorii lor de ı̂naltă dimensiune. Au fost luate ı̂n
considerare diverse funct, ii de distant, ă, dar, ı̂n general, distant,a euclidiană a funct, ionat mai
bine, prin urmare, ne vom concentra asupra acestei funct, ii.
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2.1.3 Rezultate experimentale

Două seturi de date proteice vor fi utilizate ı̂n continuare ı̂n experimentele noastre,
aplicând metodologia introdusă ı̂n sect, iunea 2.1.1. Ambele seturi de date au fost utilizate
ı̂ntr-un studiu anterior [ATC18] privind detectarea similarităt, ii inter-proteine. Fiecare pro-
teină din seturile de date se caracterizează printr-o secvent, ă de 10000 conformat, ii determi-
nate experimental (adică 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, 1DLW, 1ECA, 1C52, 1CCR,
1APQ, 1COU ı̂n PDB [BWF+00]), prelevate din trei superfamilii diferite (1.10.490.10, 1.10.
760.10, 2.10.25.10).

Datetul D2 se extinde pe D1 s, i este format din 58 de proteine apart, inând la nouă familii
diferite.

2.1.3.2 Rezultate

Pentru a răspunde la ı̂ntrebarea de cercetare RQ1 s, i pentru a testa potent, ialul de K
- means s, i HAC pentru a clasifica proteinele ı̂n funct, ie de similitudinea lor structurală,
modelele de clustering introduse ı̂n sect, iunea 2.1.2.1 sunt aplicate pe seturi de date D1 s, i
D2 descrise mai sus. Ambele reprezentări proteice introduse ı̂n sect, iunea 2.1.2 sunt utilizate
ı̂n experimente. Partit, iile rezultate sunt evaluate folosind măsurile prezentate ı̂n sect, iunea
1.2.1.2.

Rezultatele obt, inute sunt prezentate ı̂n tabelul 2.1, unde, pentru fiecare set de date,
sunt evident, iate cele mai bune valori obt, inute pentru V-measure s, i coeficientul de siluetă.
Observăm valori relativ bune pentru ambele măsuri de evaluare.

Set de date Reprezentare Metoda de V -measure Coeficient de
clustering siluetă

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 0.59±0.00
HAC 1 0.59

R1 K-means 0.68± 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 observăm că pentru cel de-al doilea set de date, grupurile furnizate de
HAC sunt mai bune decât cele raportate de metoda partit, ională K - means, obt, inând mai
mare V - measure s, i coeficient,i de siluetă. În ceea ce prives,te primul set de date, ambii
algoritmi conduc la rezultate similare pentru măsurile de evaluare.

În general, considerăm HAC-ul ca fiind cel mai performant algoritm. Tabelul 2.1
dezvăluie că a obt, inut cea mai bună performant, ă pentru ambele seturi de date. Reprezentarea
care oferă cele mai bune scoruri de evaluare este cea bazată pe distribut, ia literelor SA
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ı̂n toate tranzit, iile conformat, ionale (R1). Acesta este un rezultat interesant, deoarece
reprezentările R2 s, i R3 păreau a fi mai precise, codificând mai multe informat, ii despre
o proteină decât R1. O posibilă explicat, ie pentru acest rezultat poate fi dimensionali-
tatea ridicată a reprezentărilor vectoriale corespunzătoare R2 s, i R3 care pot afecta negativ
performant,ele algoritmilor de clustering.

2.1.4 Concluzii

Am prezintat un studiu privind aplicarea clustering-ului partit, ional s, i ierarhic pentru
clasificarea neobservată a proteinelor ı̂n funct, ie de asemănarea lor structurală. Scopul nostru
principal a fost de a găsi dovezi empirice pentru două ı̂ntrebări de cercetare legate de analiza
datelor inter-proteine. În primul rând, luând ı̂n considerare trei reprezentări vectoriale
pentru o proteină bazată pe tranzit, iile conformat, ionale ale acesteia codificate folosind un
alfabet structural [PFK10], a fost investigată utilitatea grupării. În al doilea rând, am
comparat abordările noastre de clustering cu activităt, i similare.

Lucrările viitoare vor viza investigarea reprezentărilor vectoriale alternative pentru o
proteină bazată pe tranzit, iile conformat, ionale ale acesteia. În plus, intent, ionăm să extindem
evaluarea experimentală pe alte seturi de date proteice mai mari pentru o mai bună validare
a concluziilor studiului nostru.

2.2 AutoSimP : O metodă de predict, ie a similarităt, ii struc-
turii proteinelor folosind ansamble de autoencodere

Această sect, iune investighează problema clasificării supervizate a proteinelor ı̂n funct, ie
de asemănarea lor structurală, pe baza informat, iilor incluse ı̂n tranzit, iile conformat, ionale
ale acestora. Experimentele au fost introduse ı̂n lucrarea originală [TCC19].

Scopul nostru principal este de a introduce o abordare de ı̂nvăt,are supervizatăAutoSimP
bazată pe un ansamblu de codificatoare auto pentru a prezice superfamilia din care face
parte o proteină. Predict, ia se face pe baza asemănării dintre conformat, iile proteinei s, i
conformat, iile proteinelor din fiecare superfamilie (codată ı̂ntr-un autoencoder).

2.2.1 Metodologie

Prin intermediul autoencoders, ne propunem să testăm capacitatea lor de a păstra struc-
tura proteinelor s, i de a analiza dacă acestea sunt capabile să detecteze anumite relat, ii
structurale subiacente din datele proteice. Experimentele vor fi proiectate pentru a testa
ı̂n ce măsură datele proteice de dimensiuni inferioare codificate sunt ı̂n conformitate cu
veridicitatea biologică s, i pentru a stabili dacă auto-codificatoare sunt eficiente ı̂n ı̂nvăt,area
caracteristicilor structurale ale proteinelor.

AutoSimP implică patru pas, i ilustrat, i ı̂n figura 2.2: reprezentare s, i preprocesare a
datelor, antrenare s, i testare (evaluare). Etapele principale ale AutoSimP vor fi detaliate.
Ansamblul de modele reprezintă un set de ret,ele neuronale convolut, ionale, care iau ca intrare
un vector ı̂ntreg cu număr real reprezentând o conformat, ie.

2.2.1.1 Reprezentarea datelor s, i preprocesare

Să considerăm că F = {F1 . . . Fnf} sunt superfamilii proteice. O superfamilie Fi constă
din proteine ni, adică Fi = {pi1 . . . pini

}. Pentru o proteină pij (∀1 ≤ j ≤ ni) se dau un număr
de m de diferite conformat, ii obt, inute prin simulări de dinamică moleculară.

Pentru fiecare superfamilie Fi (1 ≤ i ≤ nf), un set de date Di este construit folosind
toate conformat, iile pentru toate proteinele din acea superfamilie. Astfel, setul de date Di



30

Figure 2.1: Metoda AutoSimP .

constă din m · ni conformat, ii, adică m conformat, ii pentru fiecare proteină pij (1 ≤ j ≤ ni)
din i - superfamilia.

Arhitectura autoencoderului

În studiul curent, utilizăm autoencoders pentru a ı̂nvăt,a reprezentări semnificative pen-
tru structurile proteinelor din tranzit, iile lor conformat, ionale.

Vom folosi un astfel de model Ai pentru a ı̂nvăt,a o reprezentare dimensională inferioară
pentru proteine din superfamilia Fi. Principalele scopuri este de a ı̂nvăt,a reprezentări
semnificative specifice superfamiliilor.

2.2.1.2 Testare

După ce a fost instruit ansamblul de modele, AutoSimP este evaluat folosind 24 % din
fiecare set de date Di (∀1 ≤ i ≤ nf), adică 24% conformat, ii pentru fiecare proteină din
fiecare superfamilie Fj care nu au fost folosite ı̂n timpul antrenamentului.

Când testarea se efectuează la nivel de conformat, ie, o conformat, ie c este clasificată
de AutoSimP ca apart, inând superfamiliei Fi astfel ı̂ncât i =j=1,nf Lj(ĉ, c). În formula
precedentă, am notat cu Lj(ĉ, c) valoarea erorii calculate pentru conformat, ia c de către
codificatorul auto Aj corespunzător superfamiliei j.

Când testarea este efectuată la nivel de proteină, o proteină p reprezentată ı̂n testare a
fost setată ca o secvent, ă (c1, c2, . . . , ct) de conformat, ii (t = 24·m

100 după cum s-a ment, ionat
anterior) va fi clasificat ca apart, inând superfamiliei Fi al cărui autoencoder Ai minimizează

pierderea medie a conformat, iilor sale de t, adică i =j=1,nf

t∑
k=1

Lj(ĉk, ck)

t .

2.2.2 Rezultate

Cu scopul de a răspunde la ı̂ntrebările de cercetare vor fi efectuate experimente pe nouă
superfamilii proteice, folosind metodologia introdusă ı̂n sect, iunea 2.2.1.
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Abordarea AutoSimP a fost aplicată pe datele proteice descrise ı̂n sect, iunea 2.3.2.1
urmând metodologia introdusă ı̂n sect, iunea 2.2.1. Pentru fiecare superfamilie Fi (1 ≤ i ≤ 9),
un set de date Di este format din toate conformat, iile pentru toate proteinele pentru super-
familie. Pentru fiecare proteină din setul de date Di, se utilizează 6000 conformat, ii pentru
antrenament, 1600 pentru validare s, i restul de 2400 pentru testare. Pentru evident, ierea
generalităt, ii AutoSimP , am crescut nivelul de granularitate aplicându-l s, i la un nivel de
conformat, ie, adică pentru predicţia superfamiliei pentru o anumită conformat, ie proteică.
Experimentele au fost efectuate pe acelas, i set de date (Sect, iunea 2.3.2.1), urmând aceeas, i
metodologie ca s, i pentru experimentele efectuate la nivel de proteine.

Nivel Metrică F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 F8 F9

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
Conformat, ie 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 dezvăluie valori ridicate ale F − measure pentru toate
superfamiliile, cu except, ia lui F5 s, i F8. Performant,ele mai scăzute ale acestor super-
familii se pot datora faptului că conformat, iile pentru proteinele lor sunt foarte similare
cu conformat, iile din proteinele apart, inând altor superfamilii. Astfel, aceste conformat, ii
sunt greu de diferent, iat de modele. Anumite investigat, ii vor fi efectuate ı̂n această direct, ie.

2.2.3 Concluzii

Am introdus ı̂n această lucrare o abordare de ı̂nvăt,are supervizată AutoSimP constând
dintr-un ansamblu de deep autoencoders pentru clasificarea proteinelor ı̂n superfamilii pe
baza informat, iilor incluse ı̂n tranzit, iile lor conformat, ionale. Experimentele efectuate pe
57 de proteine apart, inând a 9 superfamilii au evident, iat eficacitatea auto-codificatorilor s, i
capacitatea lor de a descoperi structura proteinelor s, i asemănarea lor structurală. Experi-
mentele au fost efectuate atât la nivel de proteine, cât s, i la nivel de conformat, ie, subliniind
astfel generalitatea propunerii noastre.

2.3 AnomalP : O metodă de detect, ie a conformat, iilor proteice
anomale folosind deep autoencoders

În această sect, iune, introducem o nouă abordare AnomalP pentru detectarea tranzit, iilor
conformat, ionale proteice anomale folosind deep autoencoders pentru codificarea informat, iilor
despre asemănarea structurală ı̂ntre proteinele apart, inând aceleias, i superfamilii. Studiul
efectuat ı̂n această sect, iune are ca scop să ofere o perspectivă mai bună a similarităt, ii struc-
turale a proteinelor, cu scopul mai larg de a ı̂nvăt,a să prezice tranzit, iile conformat, ionale
ale proteinelor. Experimentele au fost introduse ı̂n lucrarea originală [CCT19].

Principala contribut, ie a studiului constă ı̂n investigarea utilizării codificatoarelor auto
pentru a decide dacă o anumită conformat, ie a unei proteine este diferită structural fat, ă de
superfamilia sa, fiind astfel posibil să reprezinte o anomalie ı̂n ceea ce prives,te superfamilia
respectivă. Tranzit, iile conformat, ionale ale proteinelor sunt reprezentate ı̂n studiul nostru
folosind litere din alfabet structural (SA) [PFK10]. Întrebările de cercetare care reprezintă
accentul activităt, ii noastre sunt următoarele:
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RQ1 În ce măsură pot fi utilizate autoencoderele pentru detectarea conformat, iilor proteice
care sunt probabil anomale ı̂n raport cu superfamilia proteinei, adică conformat, iile a
căror structură nu seamănă cu informat, iile codificate ale acestora?

RQ2 Cum influent,ează reprezentarea conformat, iilor proteinelor asupra performant,ei pre-
dictive a procesului de detectare?

RQ3 Cum se aplică abordarea introdusă pentru a răspunde la ı̂ntrebările anterioare de cerc-
etare la un nivel proteic, adică pentru a decide dacă o proteină poate apart, ine unei an-
umite superfamilii, luând ı̂n considerare disimilarea dintre tranzit, iile conformat, ionale
s, i cele codificate informat, ii structurale despre superfamilie?

Pentru a răspunde la prima ı̂ntrebare de cercetare, introducem o abordare de ı̂nvăt,are
supervizată AnomalP folosită pentru a oferi probabilitatea ca o conformat, ie să fie anomală
ı̂n ceea ce prives,te superfamilia de proteine. Predict, ia se face luând ı̂n considerare gradul
de disimilitate al conformat, iei cu privire la toate conformat, iile proteinelor din superfamilia
dată, astfel cum este codat ı̂ntr-un autoencoder.

A doua ı̂ntrebare de cercetare va fi investigată luând ı̂n considerare o reprezentare vec-
torială alternativă pentru conformat, ii, ı̂nlocuind literele SA cu unghiurile dintre aminoacizii
consecutivi subiacent, i din structura primară a proteinei (adică unghiul de torsiune al tuturor
celor patru atomi [PFK10] ı̂mpreună) cu atomii de carbon alfa ai aminoacizilor).

Pentru a evident, ia generalitatea lui AnomalP s, i pentru a răspunde la a treia ı̂ntrebare
de cercetare, AnomalP va fi aplicat la un nivel de granularitate mai mare, pentru a decide
dacă o anumită proteină apart, ine sau nu unei superfamilii date.

2.3.1 Metodologie

În continuare, introducem o abordare AnomalP pentru detectarea tranzit, iilor anomale
proteice conformat, ionale utilizând modele profunde pentru codificarea informat, iilor despre
asemănarea structurală ı̂ntre proteinele apart, inând aceleias, i superfamilii.

2.3.1.1 Model teoretic

Problema pe care ne concentrăm este o problemă de clasificare binară. Având ı̂n vedere
un set F de superfamilii de proteine, F = {F1 . . . Fnf}, ne propunem să prezicem dacă o
anumită conformare proteică apart, ine sau nu unei anumite superfamilii Fi, s, i anume pentru
a detecta probabilitatea de a fi anomal ı̂n ceea ce prives,te Fi. Pentru a decide dacă o
conformat, ie poate reprezenta o anomalie ı̂n raport cu Fi, calculăm gradul de disimilitate
al conformat, iei date cu privire la toate conformat, iile proteinelor de la Fi, astfel cum sunt
codate ı̂ntr-un autoencoder.

Pe lângă o granularitate la nivel conformat, ional, AnomalP poate fi, de asemenea, utilizat
la un nivel de proteină pentru a prezice dacă o proteină (caracterizată prin tendint,ele
conformat, ionale ale acesteia) apart, ine sau nu unei superfamilii date.

AnomalP are scopul de a demonstra empiric că autoencoderele sunt capabile să ı̂nvet,e
asemănarea structurală s, i relat, iile dintre proteine, precum s, i să fie utilizate ca un detector
de anomalii, adică să determine dacă o conformat, ie / proteină este probabil să fie anormală
cu respectarea unei anumite superfamilii. Există trei etape principale ale AutoSimP as,a
cum este ilustrat ı̂n figura 2.2:

1. Reprezentarea datelor s, i preprocesarea.

2. Anrenare.

3. Testare.
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Figure 2.2: Abordarea AnomalP .

Arhitecturea autoencoderului

Autoencoderele folosite pentru ı̂nvăt,area tiparelor pentru fiecare superfamilie specifică
de proteine sunt formate dintr-un codificator s, i un decodor. Stratul ascuns are o dimensiune
de 10 ı̂n cazul ı̂n care este utilizată reprezentarea bazată pe rang, respectiv 25 atunci când
este utilizată reprezentarea bazată pe unghiuri. Am experimentat s, i cu alte dimensiuni in-
termediare s, i am ı̂ncercat să reducem dimensionalitatea până la punctul ı̂n care performant,a
nu a fost satisfăcătoare.

Funct, ia eroare care este utilizată pentru antrenarea codificatoarelor auto este binary
crossentropy. Pentru reprezentarea bazată pe rang, această funct, ie este utilizată s, i la calcu-
larea probabilităt, ii de anomalie. Cu toate acestea, pentru reprezentarea bazată pe unghiuri,
eroarea medie absolută este monitorizată ı̂mpreună cu binary crossentropy ı̂n timpul antre-
namentului, iar prima este utilizată la calcularea probabilităt, ilor.
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2.3.1.2 Clasificare folosind AnomalP

După ce modelul de clasificare AnomalP a fost construit, ı̂n stadiul de testare, vom
decide dacă o anumită conformat, ie c este probabil să fie anomală ı̂n ceea ce prives,te super-
familia Fi dacă eroarea autoencoderului Ai calculat pentru conformat, ia respectivă este mai
mare decât eroarea maximă obt, inută ı̂n timpul antrenamentului de Ai. Intuitiv, acest lucru
ı̂nseamnă că conformat, ia c este probabil diferită de informat, iile structurale codificate ı̂n Ai

s, i caracterizând superfamilia Fi.

2.3.2 Evaluare experimentală

Cu scopul de a răspunde la ı̂ntrebările de cercetare RQ1 s, i RQ2 este furnizată ı̂n
continuare o evaluare experimentală a clasificatorului nostru AnomalP pentru detectarea
tranzit, iilor conformat, ionale anomale. Performant,a AnomalP este experimentată pe nouă
superfamilii proteice.

2.3.2.1 Set de date

Setul de date utilizat ı̂n experimentele noastre constă din 57 de proteine apart, inând
nouă superfamilii s, i a fost folosit anterior ı̂n literatură pentru analiza intra s, i inter-proteină
[ATC18, TCB19]. Setul de date a fost obt, inut din baza de date MoDEL disponibilă la
[MDH+10].

2.3.2.2 Rezultate

Modelele AnomalP au fost aplicate pe datele proteice descrise ı̂n sect, iunea 2.3.2.1
urmând metodologia introdusă ı̂n sect, iunea 2.3.1.

2.3.3 Discut, ie

În sect, iunea 2.3.3.1 este prezentată o analiză a rezultatelor experimentale din sect, iunea
2.3.2.2 obt, inută prin aplicarea clasificatorului AnomalP pentru detectarea tranzit, iilor anomale.

2.3.3.1 Analiza abordării AnomalP

Evaluarea experimentală a propunerii noastre de AnomalP realizată pe proteine reale
(Sect, iunea 2.3.2.2) a evident, iat performant,ele sale foarte bune ı̂n detectarea probabilităt, ii
unei tranzit, ii conformat, ionale a unei proteine pentru a fi o anomalie ı̂n ceea ce prives,te super-
familia proteinei. Presupunerea că am utilizat ı̂n evaluarea noastră actuală că superfamilia
proteinei este cunoscută atunci când aplicăm AnomalP nu este o limitare a propunerii
noastre. Într-un scenariu real, ı̂n care ni se oferă pur s, i simplu o tranzit, ie conformat, ională
a unei proteine, fără să s,tim superfamilia acesteia, putem aplica ı̂n prealabil o abordare
pentru determinarea superfamiliei proteinei. Am introdus anterior o astfel de abordare, nu-
mită AutoSimP [TCC19], care foloses,te un ansamblu de autoencodere pentru codificarea
informat, iilor structurale despre superfamiliile proteinelor cu scopul de a prezice superfamilia
unei proteine noi.

Din Figura 2.3 s, i Tabelul 2.2 observăm o performant, ă mai slabă de AnomalP folosind
reprezentarea bazată pe unghiuri, atât ı̂n ceea ce prives,te precizia cât s, i AUC, pentru
superfamilile F2 s, i F8. Performant,a mai scăzută a acestor superfamilii se poate datora
faptului că informat, iile codificate despre conformat, iile pentru proteinele lor sunt foarte
similare cu conformat, iile provenite din proteine apart, inând altor superfamilii. Astfel, aceste
conformat, ii sunt greu de diferent, iat de codificatoarele auto. Anumite investigat, ii vor fi
efectuate ı̂n această direct, ie.
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Figure 2.3: Valorile AUC obt, inute de AnomalP folosind reprezentările pentru conformat, ii
bazate pe rang respectiv unghi. Barele de eroare reprezintă intervalul de ı̂ncredere 95%.

2.3.4 Concluzii

În această sect, iune am propus o abordare bazată pe ı̂nvăt,are automată AnomalP care
a folosit autoencodere pentru a determina dacă o anumită conformat, ie proteică este diferită
structural de superfamilia proteinei, fiind astfel probabil să reprezinte o anomalie. Gen-
eralitatea AnomalP a fost evident, iată prin aplicabilitatea sa la nivel proteic, nu numai
la nivelul conformat, iei. Evaluarea experimentală efectuată pe proteine reale apart, inând la
nouă superfamilii a relevat o performant, ă predictivă foarte bună pentru abordarea propusă.
Astfel, am obt, inut dovezi empirice conform cărora autoencoderele sunt capabile să codifice
cu exactitate relat, iile dintre proteinele incluse ı̂n aceeas, i superfamilie.
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Capitolul 3

Modele de ı̂nvăt,are profundă
pentru vedere artificială

Clasificarea imaginilor este un exemplu bine cunoscut al unei probleme complexe care
poate fi abordată folosind ı̂nvăt,area profundă. În ultima perioadă, ret,elele neuronale
convolut, ionale au fost aplicate cu succes pentru a rezolva problema. Astfel, dezvoltarea re-
centă a abordărilor de ı̂nvăt,are profundă a ı̂mbunătăt, it performant,a sistemelor de recunoas,tere
vizuală.

Din perspectiva viziunii computerizate, dezvoltarea unui clasificator de imagini constă
ı̂n scrierea unui algoritm care este capabil să clasifice imaginile ı̂n clase distincte. Pentru
ı̂mbunătăt, irea robustet,ei acestor clasificatori, cercetătorii au propus o abordare bazată pe
date. As,adar, dintr-o perspectivă ML, ı̂n loc să descriem ı̂n mod explicit cum arată fiecare
categorie de imagini, oferim algoritmului mostre etichetate pentru fiecare clasă de imagini.
Algoritmul de ı̂nvăt,are ı̂s, i va regla parametrii pentru a ı̂nvăt,a aspectul vizual al fiecărei
clase de imagine.

În acest capitol evident, iem trei contribut, ii principale principale care au fost publicate
ı̂n lucrări originale [Tel17, TD19, DT19]:

• În sect, iunea 3.1 investigăm posibilitatea de a utiliza unele tehnici de ı̂nvăt,are su-
pervizată pentru a construi modele capabile să efectueze cu exactitate analiza scrisă
a semnăturilor. Rezultatele raportate ı̂n faza de testare a modelului obt, inut sunt
ı̂ncurajatoare pentru lucrări suplimentare. Decizia dacă o semnătură scrisă de mână
este legitimă sau că a fost falsificată este o sarcină foarte complexă. Mai multe metode
au fost ı̂ncercate de expert, ii ı̂n grafologie pentru a detecta o astfel de fraudă. Cu toate
acestea, este evident că este foarte greu de efectuat o astfel de clasificare.

• În sect, iunea 3.2 vă propunem o solut, ie us,oară pentru rezolvarea unei probleme de
clasificare a imaginii, s, i anume recunoas,terea fructelor. Solut, ia este testată pe un set
de date deschis. Obt, inem performant,e de ultimă generat, ie atât ı̂n ceea ce prives,te
acuratet,ea clasificării, cât s, i viteza de execut, ie. Observăm că recent, direct, iile de
cercetare s-au concentrat mai mult pe dezvoltarea de modele us,oare care ı̂ncă pot
atinge performant,e bune de clasificare.

• Pe lângă clasificarea imaginilor, există o altă direct, ie importantă de cercetare, s, i anume
localizarea obiectelor. Astfel, ı̂n sect, iunea 3.3 prezentăm o nouă metodă de pre-
procesare bazată pe ı̂nvăt,are profundă, pentru a detecta s, i desprinde documente ı̂n
imagini digitale. Lucrarea noastră intent, ionează să ı̂mbunătăt,ească performant,ele de
recunoas,tere optică, ı̂n special pe cadre care sunt ı̂nclinate (us,or rotite) sau care au
fundaluri ı̂nghesuite. Metoda propusă obt, ine rezultate bune de detectare s, i des,urare
a documentelor pe un set de date cu fotografii ale ı̂ncasărilor ı̂n numerar.
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• În sect, iunea 3.4 introducem o nouă abordare pentru gruparea proteinelor bazată pe
asemănarea structurii interne a acestora. Vă propunem un sistem bazat pe one-shot
learning s, i ret,ele convolut,ionale siameze pentru a face fat, ă acestei sarcini. Sistemul
analizează reprezentări grafice ale proteinelor pentru a le grupa pe baza asemănărilor
structurale ale acestora. Rezultatele experimentale evident, iază faptul că CV SimP
depăs,es,te, ı̂n termeni de F - measure, lucrări similare din literatura de specialitate.

Sect, iunea 3.1 este structurată după cum urmează. Prezentăm metoda din sect, iunea
3.1.1 s, i rezultatele obt, inute ı̂n sect, iunea 3.1.2.

Sect, iunea 3.2 este structurată după cum urmează. Discutăm o solut, ie pentru un set de
date open source pentru recunoas,terea fructelor este prezentată ı̂n sect, iunea 3.2.1. Metoda
se bazează pe modele neuronale us,oare s, i, as,a cum se arată ı̂n sect, iunea 3.2.2, realizează
performant,e de ultimă generat, ie atât pentru timpul de execut, ie, cât s, i pentru performant,a
de clasificare.

Sect, iunea 3.3 prezintă o tehnică de localizare bazată pe ret,ea neuronală convolut,ională
s, i este structurată după cum urmează. Prezentăm abordarea ı̂n sect, iunea 3.3.1 s, i apoi
ilustrăm s, i comparăm rezultatele obt, inute ı̂n sect, iunea 3.3.2.

Sect, iunea 3.4 este structurată după cum urmează. În sect, iunea 3.4.1 descriem abordarea
noastră. Vom acoperi aspecte privind topologia modelului, funct, ia de cost utilizată s, i
evaluarea. După aceea, ı̂n sect, iunea 3.4.2 vom descrie setul de date utilizat s, i setările de
parametri ale experimentului. Arătăm s, i câteva rezultate s, i facem o discut, ie legată de un
studiu anterior. În cele din urmă, concluziile s, i ideile viitoare de ı̂mbunătăt, ire sunt discutate
ı̂n sect, iunea 3.4.3.

3.1 Detect, ia semnăturilor false folosind ret,ele neuronale convolut, ionale

În această sect, iune descriem un experiment pentru analiza autenticităt, ii semnăturilor
scrise de mână. Metodele s, i experimentele descrise ı̂n această sect, iune au fost introduse ı̂n
lucrarea originală [Tel17].

Scopul acestei sect, iuni este de a prezenta o abordare machine learning propusă pentru
această clasificare binară, pentru a evident, ia performant,a sa prin testarea acesteia pe date
noi, nevăzute.

3.1.1 Abordarea propusă

Considerăm că această problemă este rezolvată ı̂ntr-o manieră supervizată, deoarece
putem folosi seturi de date deja adnotate cu imagini de semnături. În acest scenariu de
ı̂nvăt,are, modelul va ı̂nvăt,a să detecteze dacă o imagine cont, ine o semnătură autentică sau
una falsă, analizând astfel de exemple deja adnotate.

Abordarea noastră constă ı̂n trei pas, i. În primul rând, un pas extragerea caracteristicii
este aplicat asupra datelor de intrare. Pentru acest pas, folosim modelul inception pre-
antrenat [SVI+15]. Acest model a fost dezvoltat de Google s, i reprezintă o ret,ea neuronală
convolut, ională foarte complexă, care este compusă din 59 de straturi. Modelul a fost instruit
pe un set considerabil de imagini s, i a fost capabil să obt, ină acuratet,e de ultimă generat, ie
pe probleme foarte complexe, cum ar fi clasificarea ImageNet [SVI+15].

Următorul pas constă ı̂n instruirea unui clasificator asupra datelor pre-procesate. Mai
precis, folosind caracteristicile extrase din setul nostru de date de semnături, ne propunem
să construim un clasificator care să ı̂nvet,e să identifice semnăturile falsificate pe baza acestor
date de intrare. O mas, ină cu suport vetcorial (SVM ) va fi utilizată pentru a discrimina
ı̂ntre semnăturile originale s, i cele false. SVM va fi apoi testat pentru a evalua performant,a
acestuia.
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3.1.1.1 Antrenare

Pe setul de trăsături extrase, este antrenat un SVM. Pentru a face acest lucru, luăm
toate es,antioanele disponibile din setul de date s, i aplicăm extractorul de trăsături. Mai
mult, setul de instant,e obt, inut (vectori de caracteristici) este ı̂mpărt, it ı̂n 2 seturi: instruire
s, i testare.

Pentru a antrena modelul, sunt utilizat, i mai mult, i hiperparametri, cum ar fi C, funct, ia
kernel, parametrii kernelului (de exemplu, γ pentru RBF). Pentru optimizarea hiperparame-
trelor, se efectuează o căutare pentru a găsi cele mai potrivite valori.

3.1.1.2 Testare

Performant,a modelului SVM va fi testată pe un set de testare complet deconectat din
setul de date de instruire. Faza de testare va fi efectuată pe date nevăzute.

Deoarece problema considerată este una de clasificare binară, se va calcula matricea
de confuzie. Pentru crearea matricei de confuzie s, i calcularea măsurilor, considerăm că
semnăturile false reprezintă clasa pozitiv ı̂n timp ce clasa negativă este reprezentată de cele
originale. Un număr mare de valori diferite ale performant,ei pot fi calculate din matricea
confuziei.

Raportăm atât măsurile legate de acuratet,e, cât s, i de matricea de confuzie, deoarece
procedând astfel putem interpreta mai us,or performant,a modelului. Mai mult, deoarece
setul de testare este dezechilibrat, aceste măsuri pot fi considerate foarte importante.

3.1.2 Set de date s, i rezultate

3.1.2.1 Set de date

Setul de date utilizat ı̂n experimentele noastre este disponibil public [KC13]. Este format
din probe adnotate de 4000 de semnături, din care 800 sunt falsuri. Pentru a construi setul
de date, mai multe persoane au fost solicitate să-s, i scrie propria semnătură. Mai mult, a
fost solicitată unei alte persoane să ı̂ncerce să reproducă semnătura originală.

În setul de date avem mai mult, i semnatari, fiecare având semnătura originală s, i unele
falsuri. Intent, ionăm să ne instruim modelul pentru a distinge cele două tipuri de semnătura,
fals s, i original.

3.1.2.2 Rezultate

Pentru experimentele noastre, am folosit implementarea scikit-learn a SVM [PVG+11].
80 % din setul de date a fost rezervat instruirii. Metodologia de testare a fost aplicată
folosind restul setului de date.

Pentru experimentul nostru, intervalul de ı̂ncredere de 95% raportat pentru acuratet,e
pe setul de testare este [0.935, 0.966].

Măsura AUC calculată pentru clasificatorul nostru este 0.92 iar F-measure este 0.88.
Aceste valori exprimă o performant, ă foarte bună pentru modelul de clasificare propus.

Setul de date a fost reorganizat pentru a repeta divizarea aleatorie pentru seturile de
antrenament s, i testare. Experimentul propus a fost repetat de 20 de ori pentru a analiza
evolut, ia măsurii AUC.

Dacă ne uităm numai la măsura de performant, ă a abordărilor descrise ı̂n tabelul 3.1,
observăm că abordarea noastră este comparabilă cu lucrările similare. Mai mult, cele inter-
valul de ı̂ncredere obt, inut prin abordarea noastră este restrâns, ı̂n comparat, ie cu cel de la
[RGSK11], iar acest lucru dovedes,te din nou performant,a modelului nostru.
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# Metodă Performant, ă

1 Metoda noastră 95%± 0.015

2 Analiză statistică [KC10b, KC10a] 89%

3 Machine learning[SSB06] 84%

4 Deep learning[RGSK11] 85.03%± 14.25

Table 3.1: Comparţie cu abordări similare din literatură.

3.1.3 Concluzii

În această lucrare am prezentat o metodă machine learning bazată pe un extractor
de caracteristici care poate fi utilizat cu succes ı̂n rezolvarea problemei de verificare a
semnăturii. Având ı̂n vedere rezultatele bune, am putea spune că am confirmat din nou că
această sarcină complexă este potrivită pentru rezolvarea folosind machine learning.

Lucrările ulterioare constau ı̂n extinderea experimentului pe mai multe seturi de date de
referint, ă, pentru a avea o imagine mai bună asupra capacităt, ii metodei propuse. Construirea
unei ret,ele neuronale convolut, ionale va fi de asemenea luată ı̂n considerare.

3.2 Modele redar trebui schimabt uşoare us,oare de ı̂nvăt,are
profundă pentru recunoas, terea fructelor

Scopul acestei sect, iuni este de a oferi o solut, ie eficientă s, i precisă pentru o problemă
de clasificare a imaginilor. Mai exact, ne vom concentra pe o problemă specifică, s, i anume
recunoas,terea fructelor. Metodele s, i experimentele descrise ı̂n această sect, iune au fost in-
troduse ı̂n lucrarea originală [TD19].

Vom studia problema recunoas,terii fructelor descrisă ı̂n [MO18] cu scopul general de a
dezvolta un model de ultimă generat, ie. Pe de altă parte, dorim să abordăm s, i problem-
atica vitezei de execut, ie, as,a că ne vom concentra exclusiv pe modele us,oare. În sfârs, it,
intent, ionăm să purtăm o discut, ie cu privire la setul de date s, i să oferim câteva direct, ii
viitoare pentru problema discutată.

Următoarele ı̂ntrebări de cercetare vor fi cercetate ı̂n această sect, iune:

RQ1 Cum să proiectăm un model us,or de ı̂nvăt,are profundă pentru ı̂mbunătăt, irea performant,ei
de ultimă generat, ie ı̂n recunoas,terea fructelor din imagini?

RQ2 Cum se compară modelul de ı̂nvăt,are propus ı̂n termeni de performant, ă s, i timp de
execut, ie cu modelele de ultimă generat, ie?

3.2.1 Metoda propusă

Solut, ia noastră la problema recunoas,terii fructelor este discutată ı̂n această sect, iune, cu
scopul de a răspunde la ı̂ntrebarea de cercetare RQ1.

3.2.1.1 Set de date

Pentru experimentele noastre, folosim setul de date Fruit-360 1 descris ı̂n [MO18]. Setul
de date constă din mii de imagini cu fructe. Autorii propun 81 de clase de fructe (de exemplu
măr ros,u, portocală, guavă, prună, zmeură etc).

1accesat ı̂n noiembrie 2018
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3.2.1.2 Metodologie

Să luăm ı̂n considerare I = {i1, i2, . . . , in} un set de imagini reprezentând fructe s, i
C = {c1, . . . , ck} un set de clase de fructe (de exemplu, caisă, banană). Astfel, problema
noastră de clasificare este formalizată ca fiind aproximarea, din setul de date de instruire
I, o funct, ie t, intă f : I → C care mapează instant,ele de la I la clase de la C. Aproximarea
ı̂nvăt,ată hf se numes,te ipoteză.

Pentru rezolvarea problemei, proiectăm variante de ret,ele neuronale convolut, ionale.
Aceste ret,ele neuronale sunt capabile să ia o imagine a unui fruct ca date de intrare, să
extragă caracteristici s, i să prezică tipul acestuia.

Modelele noastre sunt compuse din două părt, i principale: un extractor (coloana verte-
brală a ret,elei) s, i stratul de ies, ire. Pentru a construi extractorul de caracteristici, adaptăm
modelele de ultimă generat, ie ı̂n ceea ce prives,te viteza: MobileNet V2 [SHZ+18] s, i Shuf-
fleNet V2 [MZZS18].

După extractorul de caracteristici, se aplică un strat ce calculează o medie globală
[LCY13]. În cele din urmă, se foloses,te un strat de ies, ire compus dintr-un vector de 81 de
numere normalizate de o funct, ie softmax [GBC16].

O altă abordare comună pe care o considerăm interesantă s, i de obicei foarte utilă este
transfer transfer. Într-o metodologie de ı̂nvăt,are a transferului [GBC16] se poate folosi un
model preantrenat pentru a construi un model care să fie potrivit noului set de date.

3.2.1.3 Augmentarea setului de date

Figure 3.1: Evolut, ia acuratet, ii pe setul devalidare pentru un experiment cu MobileNet V2
antrenat de la zero.

Pentru a ı̂mbunătăt, i performant,a modelului, folosim câteva tehnici de augmentare a
datelor. Pentru problema noastră, folosim doar flipuri orizontale s, i verticale, deoarece am
observat că toate es,antioanele din setul de date sunt centrate.

3.2.2 Evaluare experimentală

În această sect, iune sunt prezentate rezultatele obt, inute de modelele noastre. Mai mult,
sect, iunea are scopul de a compara metoda noastră cu lucrări similare s, i de a arăta avantajele
sale ı̂n ceea ce prives,te viteza s, i precizia.
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Tip de Transfer Augmentări Acuratet,ea Cea mai bună Cea mai slabă
model learning pe test acuratet,e acuratet,e

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%± 0.1 98.8% 98.1%

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

3.2.2.1 Rezultate s, i analiză

Efectuăm mai multe tipuri de experimente pentru a găsi cel mai performant model.
Diferite setări pentru experimentului sunt combinate pentru a găsi cea mai potrivită metodolo-
gie. De exemplu, dorim să evident, iem impactul augmentărilor geometrice (adică flipuri
orizontale s, i verticale aleatorii).

Figure 3.2: Acuratet, i pe test considerând 10 experimente cu MobileNet V2.

În figura 3.1 prezentăm evolut, ia acuratet, ii ı̂n faza de validare pentru un anumit experi-
ment rulat pe MobileNet V2 care este antrenat de la zero. Nu se utilizează nicio augmentare
pentru acest experiment. Observăm că modelul reus,es,te să obt, ină o precizie de validare
bună relativ rapid.

3.2.2.2 Comparat, ie cu lucrări similare

Pentru a răspunde la ı̂ntrebarea de cercetare RQ2, comparăm modelul de ı̂nvăt,are propus
ı̂n sect, iunea 3.2.1 cu modelele de ultimă generat, ie ı̂n recunoas,terea fructelor din imagini.
Comparat, ia se realizează ı̂n termeni de precizie a modelului s, i timp de execut, ie.

Rezultatele prezentate ı̂n tabelul 3.3 arată că modelul nostru depăs,es,te orice altă lucrare
existentă. De ment, ionat că ceilalt, i autori au folosit o versiune anterioară a setului de date
care avea mai put, ine clase. De exemplu, rezultatele incluse ı̂n [AJW18] sunt raportate pe o
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Figure 3.3: Evolut, ia exactităt, ii validării pentru un anumit experiment rulat pe MobileNet
V2 care este instruit folosind init, ializarea ImageNet s, i cres,terea datelor.

versiune cu clase de 74 . După cum se ment, ionează ı̂n [MO18], setul de date este actualizat
continuu.

Model Acuratet,e
pe testy

Mureşan and Oltean [MO18] 96.3%

Bary la [Bar18] 90.1%

Andersson et al. [AJW18] 96.7%

Ours 98.7%± 0.1

Table 3.3: Compararea acuratet, ii obt, inute cu lucrări existente

3.2.3 Concluzii

În acest studiu am studiat problema clasificării fructelor folosind un set de date de
referint, ă. Am realizat studiul cu succes pentru a propune modele us,oare pentru această
problemă. Mai mult, as,a cum se arată ı̂n sect, iunea 3.2.2, modelele folosite au obt, inut
performant,e de ultimă generat, ie, atât ı̂n ceea ce prives,te acuratet,ea clasificării, cât s, i timpul
de execut, ie. Cel mai important succes al studiului nostru este că ne putem folosi cu us,urint, ă
modelele noastre pentru construirea unei aplicat, ii mobile rapide s, i precise.

Mai mult, ı̂n timpul revizuirii din sect, iunea 3.2.1.1 am făcut câteva observat, ii care
pot fi utile pentru extinderea s, i ı̂mbunătăt, irea setului de date. Chiar dacă performant,a
de test obt, inută de modelul nostru este suficient de bună pentru stadiul actual, merită
ment, ionat faptul că metodologia noastră poate fi extinsă. S-ar putea ı̂ncerca alt, i parametrii
de experiment, cum ar fi diferite valori de multiplicare a ret,elei. Pe de altă parte, ar fi util
să avem ı̂n vedere o versiune preantrenată ShuffleNet V2.

3.3 O tehnică de detectare a documentelor care utilizează
ret,ele neuronale convolut, ionale pentru sisteme optice de
recunoas, tere a caracterelor

În sect, iunea actuală, introducem o metodă nouă de preprocesare a documentelor pentru
recunoas,terea optică a caracterelor. Metodele s, i experimentele descrise ı̂n această sect, iune
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au fost introduse ı̂n lucrarea originală [DT19].

Discutăm o metodă nouă de preprocesare bazată pe detectarea documentelor care foloses,te
ı̂nvăt,are profundă s, i transformare proiectivă. Metoda foloseste o retea neuronală convolut, ionala
pentru a detecta punctele cheie ale documentului, apoi foloseste aceste puncte pentru
proiectarea documentului intr-o forma dreptunghiulara. Mai mult, arătăm că metoda
noastră este capabilă atât să detecteze cât s, i să ı̂ndrepte imaginile documentelor.

Capacitatea ret,ele neuronale convolut,ionale de detecta obiecte, ı̂ncadrând sarcina de de-
tectare a obiectelor ca o problemă de regresie a fost deja demonstrată cu Overfeat [SEZ+13].
Tehnica noastră foloses,te această capacitate pentru a prezice valorile (x, y, width, height)
s, i să o adapteze pentru a prezice mai multe puncte 2D ı̂n spat, iul imaginii.

3.3.1 Metoda propusă

Prezentăm ı̂n această sect, iune metodologia noastră pentru modelarea s, i rezolvarea prob-
lemei detectării s, i corectării grevelor de document ı̂ntr-o manieră de ı̂nvăt,are supervizată.

3.3.1.1 Modelul propus

Întrucât ı̂ncercăm să rezolvăm o problemă de procesare a imaginii folosind ı̂nvăt,area
automată, alegem să folosim o ret,ea neuronală convolut,ională. Vom construi modelul nostru
pe baza MobileNet [HZC+17].

Datele de intrare pentru model sunt reprezentate de o fotografie a chitant,ei. Imag-
inea este codată ca tensor RGB notat ca x. Având ı̂n vedere x, modelul calculează
locat, ia a 4 puncte ı̂n domeniul imaginii reprezentând colt,urile chitant,ei. Fiecare punct
este reprezentat de o pereche notată ca (ŷ1, ŷ2) făcând modelul nostru să returneze valori
de 8 : < ŷ1,1, ŷ1,2, ŷ2,1, ŷ2,2, ŷ3,1, ŷ3,2, ŷ4,1, ŷ4,2 > .

3.3.2 Evaluare experimentală

În această sect, iune prezentăm experimentele efectuate pentru a evalua eficacitatea abordării
propuse. Este compus din două părt, i principale: antrenare s, i testare.

3.3.2.1 Set de date

Setul de date utilizat ı̂n experimentul nostru constă ı̂ntr-o colect, ie de fotografii ale
diferitelor tipuri de ı̂ncasări ı̂n numerar colectate din surse diferite. Toate imaginile au
aceeas, i rezolut, ie de ı̂naltă calitate (1920 x 1080). Pentru a reduce complexitatea modelului
din motive de eficient, ă ı̂n timp s, i fără a pierde performant,a, toate imaginile (s, i etichetele
corespunzătoare) sunt reduse la scară până la 480 x 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 adnotări am dezvoltat o aplicat, ie web simplă, care a fost
folosită pentru a adnota manual setul de date. Aplicat, ia prezintă utilizatorului mostre de
fotografii cărora li se cere să marcheze punctele cheie ale documentului. După marcarea
coordonatelor, utilizatorul este capabil să vizualizeze imaginea transformată obt, inută prin
aplicarea colinierii proiective ı̂ntr-o formă dreptunghiulară folosind punctele cheie pe care
le-au plasat.

3.3.2.2 Experimente s, i 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 originală s, i proiect, ia chitant,ei detectate. Predict, ia
este marcată de puncte ros, ii, iar adnotarea este marcată cu puncte verzi. De ment, ionat este
faptul că modelul a marcat punctele de referint, ă corect, chiar dacă colt,ul documentului a
fost blocat.

Modelul obt, inut este testat pe o nouă colect, ie de imagini, setul de testare. Acesta
este format din imagini de 700 de chitant,e ı̂n numerar. Încasările ı̂n numerar provin de
la furnizori diferit, i decât cei găsit, i ı̂n setul de instruire s, i au fost concepute pentru a fi
foarte dificile. Pentru fiecare instant, ă detectăm cele 4 puncte cheie de s, i raportăm eroare
medie absolută, eroare unghiulară s, i valoare absolută a unghiului de inclinare pe proiect, ia
rezultată. Efectuăm trei experimente: o versiune utilizează clasicele MSE ca funct, ie eroare,
ı̂n timp ce celelalte două versiuni folosesc funct, ia de eroare propusă. Rezultatele obt, inute
sunt prezentate ı̂n tabelul 3.4. Raportăm MAE, eroarea unghiulară s, i media valorilor
absolute ale unghiurilor variabile. Experimentele au fost repetate de 10 de ori pentru
fiecare λ ∈ {0, 1, 5} pentru a calcula intervalele de ı̂ncredere de 95% (CI). Datele de testare,
inclusiv detectarea s, i proiect, ia, sunt reprezentate ı̂n Figure 3.4. Valorile raportate arată că
cel mai bun model a fost obt, inut folosind modelul care a utilizat funct, ia de eroare propusă
cu λ = 5.

Model MAE Eroarea Hough
unghiulară

MobileNet λ = 0 3.66± 0.07 4.87± 0.07 1.04± 0.01

MobileNet λ = 1 3.37± 0.04 4.05± 0.12 0.96± 0.01

MobileNet λ = 5 3.38± 0.05 3.22± 0.14 0.88± 0.01

Table 3.4: Rezultate cu intervale de ı̂ncredere aferente.

Tabelul 3.5 prezintă rezultatele obt, inute prin compararea metodei noastre cu alte lucrări
similare. Pentru o comparat, ie exactă, rulăm tot, i algoritmii pe acelas, i set de testare, cal-
culând unghiul de ı̂ndreptare folosind Hough pentru proiect, iile obt, inute. Rezultatele arată
o performant, ă generală mai bună pentru metoda noastră ı̂n comparat, ie cu abordările de la
[Xio16] s, i [JS17].

Durata medie de inferent, ă pe cadru pentru modelul nostru este de 109 ms pe un dis-
pozitiv mobil OnePlus5, folosind TFLite (din Tensorflow 1.12) cu 8 fire de execut, ie.
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Model Min Max Medie Std

MobileNet λ = 0 0.00± 0 9.61± 0.08 1.04± 0.01 1.16± 0.02

MobileNet λ = 1 0.00± 0 9.33± 0.07 0.96± 0.01 1.10± 0.02

MobileNet λ = 5 0.00± 0 9.62± 0.05 0.88± 0.01 2.20± 0.02

Xiong [Xio16] 0.00 9.45 1.50 1.84

Javed and Shafait [JS17] 0.00 9.79 3.75 2.80

Table 3.5: Comparat, ie cu lucrări similare bazată pe valorile Hough.

3.3.3 Concluzii

Am prezentat o nouă tehnică de preprocesare eficientă pentru a face imaginile mai acce-
sibile pentru algoritmii OCR. Principalul beneficiu al tehnicii noastre este adaptabilitatea
la situat, ii nevăzute. Procesul combină doi pas, i foarte important, i pentru obt, inerea unor
rezultate bune: detectarea documentelor s, i ı̂ndreptare.

Lucrări suplimentare vor fi efectuate pentru extinderea metodei noastre pentru a fi
utilizate pentru diferite tipuri de documente. Planificăm să generalizăm eroarea unghiulară
pentru n puncte cheie, potrivindu-se problemelor de detect, ie ı̂n cazul ı̂n care obiectele de
interes care apar ı̂n forme poligonale de ordin superior.

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

În acest studiu este abordată problema clasificării proteinelor ı̂n funct, ie de similaritatea
lor, din perspectiva computer vision. Vom introduce o nouă abordare CV SimP pentru
a prezice similaritatea structurală a proteinelor folosind one-shot learning. Metodele s, i
experimentele descrise ı̂n această sect, iune au fost introduse ı̂n lucrarea originală [TC20].

În literatura de specialitate deep learning, one-shot learning este o metodologie pentru
a rezolva problemele de clasificare a obiectelor. Majoritatea aplicat, iilor sunt legate de
computer vision. În timp ce alte metode de clasificare bazată pe ı̂nvăt,are automată necesită
o antrenare pe mii de es,antioane, modelele bazate pe one-shot learning pot fi instruite
folosind mai put, ine date de antrenament. Aceste modele sunt dezvoltate folosind ret,ele
neuronale siamese care pot prezice dacă două instant,e apart, in sau nu aceleias, i categorii.

Ret,elele neuronale siameze au fost init, ial propuse de Bromley et al. [BGL+94]. Autorii
au sugerat această arhitectură nouă a ret,elelor neuronale pentru discriminarea imaginilor
cu semnături pe baza autorului lor. O ret,ea neurală siameză este compusă din două ret,ele
care acceptă două intrări diferite, ret,elele respective fiind unite ı̂n partea de sus.

Pe scurt, ı̂n această lucrare ı̂ncercăm să răspundem la următoarele ı̂ntrebări de cercetare:

RQ1 Cum se introduce o abordare one-shot learning pentru a prezice similaritatea struc-
turală a proteinelor din imaginile proteice? În acest sens, va fi introdusă o nouă
abordare CV SimP s, i validată empiric.

RQ2 Cum se compară abordarea one-shot learning propusă ı̂n această lucrare cu lucrările
similare existente pentru detectarea asemănării structurale inter-proteine?

3.4.1 Metodologie

Cu scopul de a răspunde la prima noastră ı̂ntrebare de cercetare RQ1, introducem ı̂n
această sect, iune metodologia pe care o folosim pentru rezolvarea problemei de clasificare.
Vom defini problema s, i vom descrie modelul nostru de ı̂nvăt,are automată. Acoperim, de
asemenea, aspecte privind instruirea s, i evaluarea performant,ei.
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Vom folosi reprezentările proteice brute. Considerăm că aceste reprezentări brute pot
avea o performant, ă mai bună pentru clasificatorul nostru convolut, ional.

Problema poate fi privită ca o sarcină de clasificare binară. Vom considera perechi de
imagini proteice drept input cu scopul de a prezice dacă acestea reprezintă aceeas, i proteină
sau nu.

Model

Modelul nostru este o ret,ea neuronală convolut, ională siameză. Arhitectura modelului
este prezentată mai jos:

INPUT (100x100x3)→
→ CONV (3x3, 6)→ ReLU → BatchNORM →
→ [CONV (3x3, 8)→ ReLU → BatchNORM ] · 2→
→ FC(500)→ ReLU → FC(250)→ ReLU → OUT (8)

Funct, ia de cost

Pentru instruirea modelului, având ca obiectiv principal optimizarea vectorilor de ies, ire
codificat, i, folosim contrastive loss [HCL06]. Funct, ia a fost propusă de Hadsell et al. s, i
reprezintă o metodă de a ı̂nvăt,a modelul să ı̂nvet,e mapări astfel ı̂ncât es,antioanele marcate
ca fiind similare să fie trase ı̂mpreună, ı̂n timp ce cele marcate care nu sunt similare sunt
ı̂ndepărtate. Funct, ia foloses,te distant,a euclidiană care poate fi definită ca norma L2 a
diferent,ei dintre cei doi vectori.

3.4.2 Rezultate experimentale s, i discut, ie

În această sect, iune descriem studiul nostru de caz asupra unui set de date de imagini
obt, inute din protein data bank [BWF+00, BHN04], urmărind să răspundem ı̂n continuare
la ı̂ntrebările de cercetare RQ1 s, i RQ2. Metodologia s, i rezultatele obt, inute sunt descrise
ı̂n continuare. În primul rând, setul de date utilizat ı̂n experimentele noastre este descris
ı̂n Sect, iunea 3.4.2. Apoi, vom continua cu prezentarea ı̂n sect, iunea 3.4.2 experimentele
efectuate s, i ı̂n sect, iunea 3.4.2 rezultatele obt, inute.

Set de date

Setul nostru de date constă din imagini cu 57 de proteine. Pentru fiecare proteină, am
capturat diverse imagini din unghiuri diferite. Toate acestea au fond negru iar proteina este
centrată. Aceste proteine sunt clasificate ca apart, inând celor 9 superfamilii, as,a cum s-a
arătat ı̂n tabelul 3.6. Pentru fiecare superfamilie, a treia coloană prezintă proteinele care
sunt utilizate pentru antrenarea modelului, iar ultima coloană reprezintă proteina folosită
pentru testare.

Am colectat imagini pentru fiecare proteină introdusă ı̂n studiul nostru de la protein
data bank [BWF+00, BHN04]. Reprezentările sunt create folosind NGL [RBV+18].

Experimente

Modelul este instruit pentru mai multe epoci pe perechi create folosind reprezentarea
grafică a proteinelor din setul de antrenament s, i este evaluat la sfârs, itul fiecărei epoci
folosind un set de validare fix. Perechile utilizate pentru antrenament sunt recreate aleato-
riu după sfârs, itul fiecărei epoci. Pentru dezvoltarea modelului s, i a metodei de formare s, i
evaluare, am folosit PyTorch [PGCC17].
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# Superfamilie Proteine folosite pentru antrenament Proteină de test

1 3.20.20.80 {1B1Y, 1CNV, 1ITX, 1JFX, 1KFW, 1NAR, 1VFF, 2EBN} 1EDG
2 1.10.490.10 {1ITH, 1MBA, 2HBG, 2LHB, 1ASH, 1DLW, 1ECA} 1HLB
3 1.10.238.10 {1OMR, 1SRA, 2SAS, 1CB1, 1IQ3} 1UHN
4 2.40.50.140 {1SLJ, 1YVC, 1EOV, 1JT8, 1KRS} 1AH9
5 2.60.120.260 {1NKG, 1PMJ, 1GUI, 1I5P, 1K45} 1ULO
6 3.30.30.10 {1PE4, 1SEG, 1BCG, 1GPT, 1I2U} 1JXC
7 2.60.40.10 {1R6V, 2FCB, 1JBJ, 1JE6, 1NCT} 1OLL
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 ı̂n acest studiu [ATC18].

Metodă Măsură 1EDG 1HLB 1UHN 1AH9 1ULO 1JXC 1OLL 1AF7 1QCX Per total
de evaluare (F1) (F2) (F3) (F4) (F5) (F6) (F7) (F8) (F9)

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 CV SimP . O comparat, ie cu lucrări similare este prezen-
tată

Am utilizat o abordare de mini batch SGD, ı̂mbunătăt, ită cu optimizatorul Adam [KB14]
folosind o dimensiune a batchurilor de 32. Stabilim rata de ı̂nvăt,are init, ială la 1e − 3 s, i
folosim o politică de reducere atunci când nu este detectată nicio ı̂mbunătăt, ire pentru 5
epoci. În acest caz, rata de ı̂nvăt,are este redusă cu 50%. Se păstrează cel mai performant
model din setul de validare.

Rezultate s, i discut, ie

În tabelul 3.7 am raportat performant,a pentru fiecare proteină. Este marcată de aseme-
nea superfamilia corespunzătoare (as,a cum se notează ı̂n tabelul 3.6). Scorul total F1
obt, inut este de 0,867.

Pentru comparat, ie cu lucrările anterioare, am avut ı̂n vedere două abordări pe care le-
am propus s, i testat recent pe acelas, i set de proteine. Abordările s-au bazat pe autoencodere
[TCC19] s, i clustering [TCB19].

3.4.3 Concluzii

Am prezentat ı̂n această lucrare o abordare CV SimP bazată pe ret,ele neuronale convolut,ionale
siamese pentru a prezice similaritatea structurală a proteinelor folosind imagini proteice
obt, inute de la protein data bank [BWF+00]. A fost utilizat un set de date format din imag-
ini cu 57 de proteine care sunt incluse ı̂n nouă superfamilii. Am dezvoltat o abordare de
ı̂nvăt,are unică pentru care s-au obt, inut rezultate ı̂ncurajatoare.



Concluzii

În această teză am investigat problema analizei tranzit, iilor conformat, ionale ale pro-
teinelor, cu scopul mai general de a contribui la o ı̂nt,elegere cuprinzătoare a problemei. Am
prezentat abordările actuale de ultimă generat, ie s, i am propus câteva perspective computat, ionale
noi asupra problemei, bazate pe machine learning.

O altă direct, ie de cercetare pe care am urmărit-o ı̂n studiul nostru a fost computer
vision. Scopul principal a fost să dezvoltăm metode bazate pe ı̂nvăt,are profundă pentru
abordarea mai multor probleme din lumea reală.

Am sust, inut că, des, i aceste două domenii sunt distincte, complexitatea care le carac-
terizează poate fi un punct de legătură. Prin urmare, efortul nostru principal a fost orien-
tat către eficient,a tehnicilor de ı̂nvăt,are profundă pentru dezvoltarea metodelor de ultimă
generat, ie.

Din perspectivă bioinformatică, am subliniat, de asemenea, prin mai multe experimente,
că informat, iile obt, inute prin analizarea tranzit, iilor conformat, ionale ale proteinelor captează
relat, iile dintre proteinele ı̂nrudite, relat, ii care sunt confirmate din perspectivă biologică.

Mai mult, am efectuat un studiu privind aplicarea metodelor de ı̂nvăt,are nesupervizată
pentru analiza tranzit, iilor conformat, ionale proteice pentru a extrage informat, ii despre sim-
ilaritatea lor structurală. Un studiu privind aplicarea deep autoencoders a fost de asemenea
dezvoltat pentru a da o mai bună ı̂nt,elegere a dinamicii proteinelor. Experimentele efec-
tuate au arătat că autoencoderele sunt modele eficiente nesupervizate capabile să ı̂nvet,e
structura proteinelor, precum s, i să descopere asemănarea structurală dintre proteine. Mai
mult, am obt, inut o dovadă empirică conform căreia ret,elele cu autosupervizare sunt capabile
să codifice tipare ascunse relevante dintr-o perspectivă biologică. Abordarea a fost extinsă
pentru analiza inter-proteine folosind un ansamblu de autoencodere profunde.

De asemenea, clustering a fost folosit ca metodă de clasificare nesupervizată pentru
investigarea relevant,ei valorilor RSA pentru a prezice tranzit, iile interne ale proteinelor.
Metoda a fost folosită s, i pentru a găsi similitudini ı̂ntre proteine. Analiza componentelor
principale a fost explorată pentru vizualizarea datelor s, i utilizată pentru a examina cum
evoluează valorile RSA ı̂ntre tranzit, iile conformat, ionale. Experimentele efectuate pe mai
multe proteine au evident, iat faptul că valorile RSA se schimbă fără probleme ı̂ntre tranzit, iile
conformat, ionale.

Din perspectiva computer vision am investigat diverse probleme. Am abordat problema
de clasificare a imaginii pe două sarcini particulare care au fost abordate folosind ret,ele
neuronale convolutive profunde. Astfel, am prezentat lucrările noastre pentru analiza au-
tenticităt, ii semnăturilor. Mai mult, am dezvoltat o tehnică de ultimă generat, ie atât din
punct de vedere al performant,ei de clasificare, cât s, i din perspectiva eficient,ei pe un set de
date open source pentru clasificarea fructelor. Am discutat s, i despre o altă sarcină, s, i anume
localizarea documentelor. O metodă pentru această problemă a fost propusă cu obiectivul
mai larg de a crea o tehnică de ı̂ndreptare a documentelor. Un studiu interdisciplinar ı̂n
care am folosit tehnici computer vision pentru a studia proteine a fost ı̂n final discutat.

Planificăm să extindem analiza rezultatelor analizei proteinelor obt, inute ı̂n această teză
din punct de vedere biologic. Pe baza acestui studiu ne propunem să avansăm cercetările
noastre pentru a prezice tranzit, iile conformat, iei proteice. În plus, viitoarele lucrări vor
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fi realizate pentru a combina valorile RSA cu reprezentările structurale ale alfabetului
[PFK10] de tranzit, ii proteice pentru a obt, ine o perspectivă suplimentară asupra tranzit, iilor
conformat, iei proteice.

În ceea ce prives,te viziunea computerului, intent, ionăm să continuăm ı̂mbunătăt, irea
performant,ei noastre actuale cu privire la sarcinile discutate. Mai mult, intent, ionăm să
continuăm investigat, iile noastre pentru aplicarea tehnicilor similare pentru domenii prac-
tice noi, precum ı̂ngrijirea sănătăt, ii s, i probleme legate de mediu, cum ar fi gestionarea s, i
reciclarea des,eurilor.
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62:107—-119, 2017.

51



52 BIBLIOGRAFIE

[BWF+00] H.M Berman, J. Westbrook, Z. Feng, G. Gilliland, T.N. Bhat, H. Weissig, I.N.
Shindyalov, and P.E. Bourne. The Protein Data Bank. Nucleic Acids Res.,
28:235–242, 2000.

[C+15] F. Chollet et al. Keras. https://github.com/fchollet/keras, 2015.

[CCT19] Gabriela Czibula, Carmina Codre, and Mihai Teletin. AnomalP : A new ap-
proach for detecting anomalous protein conformations using deep autoencoders.
Expert systems with applications, page under review, 2019.

[Cho16] François Chollet. Xception: Deep learning with depthwise separable convolu-
tions. CoRR, abs/1610.02357, 2016.

[DDS+09] Jia Deng, Wei Dong, Richard Socher, Li-Jia Li, Kai Li, and Li Fei-Fei. Imagenet:
A large-scale hierarchical image database. In IEEE Conference on Computer
Vision and Pattern Recognition., pages 248–255. IEEE, 2009.

[DT19] Lorand Dobai and Mihai Teletin. A document detection technique using con-
volutional neural networks for optical character recognition systems. European
Symposium on Artificial Neural Networks, Computational Intelligence and Ma-
chine Learning 2019, Bruges, Belgium, pages 547–552, 2019.

[GBC16] I. Goodfellow, Y. Bengio, and A. Courville. Deep Learning. MIT Press, 2016.

[HCL06] Raia Hadsell, Sumit Chopra, and Yann LeCun. Dimensionality reduction by
learning an invariant mapping. In 2006 IEEE Computer Society Conference on
Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR’06), volume 2, pages 1735–
1742. IEEE, 2006.

[HZC+17] Andrew G Howard, Menglong Zhu, Bo Chen, Dmitry Kalenichenko, Weijun
Wang, Tobias Weyand, Marco Andreetto, and Hartwig Adam. Mobilenets:
Efficient convolutional neural networks for mobile vision applications. arXiv
preprint arXiv:1704.04861, 2017.

[ICT17] Vlad-Sebastian Ionescu, Gabriela Czibula, and Mihai Teletin. Supervised learn-
ing techniques for body mass estimation in bioarchaeology. In IEEE 7th Inter-
national Workshop on Soft Computing Applications (SOFA 2016), pages 71–86.
Springer, 2017.

[ITV16] Vlad-Sebastian Ionescu, Mihai Teletin, and Estera-Maria Voiculescu. Machine
learning techniques for age at death estimation from long bone lengths. In
IEEE 11th International Symposium on Applied Computational Intelligence and
Informatics (SACI 2016), pages 457 – 462. IEEE Hungary Section, 2016.

[JS17] Khurram Javed and Faisal Shafait. Real-time document localization in natural
images by recursive application of a cnn. In Document Analysis and Recognition
(ICDAR), 2017 14th IAPR International Conference on, volume 1, pages 105–
110. IEEE, 2017.

[KB14] D. Kingma and J. Ba. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv
preprint arXiv:1412.6980, 2014.

[KC10a] Bence Kovari and Hassan Charaf. Analysis of intra-person variability of fea-
tures for off-line signature verification. W. Trans. on Comp., 9(11):1359–1368,
November 2010.

https://github.com/fchollet/keras


BIBLIOGRAFIE 53

[KC10b] Bence Kovari and Hassan Charaf. Statistical analysis of signature features with
respect to applicability in off-line signature verification. In Proceedings of the
14th WSEAS International Conference on Computers: Part of the 14th WSEAS
CSCC Multiconference - Volume II, ICCOMP’10, pages 473–478, Stevens Point,
Wisconsin, USA, 2010. World Scientific and Engineering Academy and Society
(WSEAS).

[KC13] Bence Kovari and Hassan Charaf. A study on the consistency and significance
of local features in off-line signature verification. Pattern Recognition Letters,
https://www.aut.bme.hu/Pages/Research/Signature/Resources, 2013.

[KSH12] Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey E Hinton. Imagenet classification
with deep convolutional neural networks. In Advances in neural information
processing systems, pages 1097–1105, 2012.

[KU03] Daniel Keysers and Walter Unger. Elastic image matching is np-complete. Pat-
tern Recogn. Lett., 24(1):445–453, January 2003.

[LCY13] Min Lin, Qiang Chen, and Shuicheng Yan. Network in network. CoRR,
abs/1312.4400, 2013.

[LJN06] D.P. Lewis, T. Jebara, and W. S. Noble. Support vector machine learning from
heterogeneous data: an empirical analysis using protein sequence and structure.
Bioinformatics, 22(22):2753–2760, 2006.

[MDH+10] T. Meyer, M. D’Abramo, A. Hospital, M. Rueda, C. Ferrer-Costa, A. Pérez,
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