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Problématique générale

Contexte biologique

Exploitation fonctionnelle des informations provenant des grands programmes de séquengage des
génomes: passe par la connaissance de la structure 3D des protéines. Cette structure 3D conditionne la
fonction biologique

Longues,
1,536 1z 27112 structures Délicates,
sequences == 3D de protéines Colteuse et
, proteiques connues Parfois pas Structure
séquence connues réalisables 3D de
proteique protéine
SLEEVAERVKPFLREAG e [ S '
! Méthodes expérimentales de détermination de la :
‘ | structure 3D des protéines |
| RMN* Cristallographie | |==—p

onction de prédiction

::> Probléme centrale en biologie permettant d'aborder des grandes
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Prédiction de la structure 3D

Probléematique informatique

»Volume des données : Important
»Nature des données : Séquentielles

»Fonction de prédiction (F): Complexe et non linéaire
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Solution envisagée
> Systeme prédictif modulaire a base d'apprentissage




Systéeme de prédiction

Démarche

1) Extraction hiérarchique des coeurs structuraux a partir de
familles de protéines (ASCE: Automatic structural cores
extraction)

2) Alignement sur les coeurs structuraux

3) Reconnaissance de repliements: Modélisation et apprentissage




Extraction des coeurs structuraux

Méthodologie

Objectif

-Construction d'un noyau pour chaque famille de structures a partir de la base
des < 25% d'identité

Démarche

- Classification CATH : Correspondance entre différentes tables de différents
fichiers

- Alignement structural : CE (Combinatorial Extension ), matrice de dissimilarités

- CAH : dendogramme a partir de la matrice

- Sélection des coeurs : Calcul de RMSDs locaux




Extraction des coeurs structuraux

Classification CATH (1)

Entrée: Base de séquences de < 25 % d'identite 10000 séquences

~ 200 classes
Nbre de séquences
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100

Fichier d'infos -
pdbStart,PdbEnd

segments

Sortie: séquences classées

Classes
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Extraction des coeurs structuraux

Classification CATH (2)

~ 10000 structures

~ 200 classes

Nbre de séquences
300
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Extraction des cosurs structuraux

Alignement structural

Entrée: Famille de structures
Sortie: Matrice de dissimilarités structurales

Outil: CE (Z-Score, Rmsd, % de gaps, % identité de
séquences, Alignement de séquences issu de l'alignement
structural, matrice de Rotation - Translation

- 0
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Regles: Si et Sj appartiennent a la méme classes ssi:
Z-Score > 4.6 Ou
Z-Score < 4.6 Ef Rmsd(Si,5j) < 2 A




Extraction des coeurs structuraux

CAH - Principe

Entrée: Matrice de dissimilarités

Sortie: Dendogramme

dissimilarité
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Extraction des coeurs structuraux

CAH - Election

4 dissimilarité
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Extraction des ceeurs structuraux

CAH - Election - Stratégie

Matrice de
= m = dissimilarités
(Rmsd)

classe?2
<:> Min

classel
>

Alignement structural entre
classel(3) et classe2(2)




Extraction des coeurs structuraux

Sélection de composantes

Entrée: structures élues (Si, Sj)

Sortie: Alignement structural optimal

Si: SLEEVAERVKPFLREA... Si: VAERVKPFELREA..

T

SJ: SQMELIKKLREA... 5'j: LIKKLREA...

RMSDs
Locaux




(Application Web) ASCE:

Automatic structural cores extraction
http://pig-pbil.ibcp.fr/cgi-bin/asce/asce
C. Geourjon, K. Benabdeslem et E.bettler
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Extraction des coeurs structuraux

Exemple
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Fig.1. General interface of ASCE. (A) Clustering of structures. (B) Core’s

components with various statistics.
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Systéeme de prédiction

Démarche

1) Extraction hiérarchique des coeurs structuraux a partir de
familles de protéines (ASCE: Automatic structural cores
extraction)

2) Alignement sur les cceurs structuraux

3) Reconnaissance de repliements: Modélisation et apprentissage




Alignhement sur les coeurs
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Pearson W. R. (1990) Rapid and Sensitive Sequence Comparison with FASTP and FASTA,
Methods in Enzymology 183, 63 - 98




Alighement sur les coeurs
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Thompson JD, Higgins DG & Gibson TJ (1994) CLUSTAL W:
improving the sensitivity of progressive multiple sequence alignment through sequence weighting, position-specific gap 17

penalties and weight matrix choice. Nucleic Acids Res, 22, 4673-4680
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Systéeme de prédiction

Démarche

1) Extraction hiérarchique des coeurs structuraux a partir de
familles de protéines (ASCE: Automatic structural cores
extraction)

2) Alignement sur les coeurs structuraux

3) Reconnaissance de repliements: Modélisation et apprentissage




Prédiction

Codage matriciel & modélisation neuronale

Matrice COV, modélisant la séquence
Nx N

Sortie: Classes: Familles de proteines (F))

Entrée: X: x,x,,.X,...xy(Meta séquence. avec des gaps)
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Prédiction

Méthodes a noyaux (SVM): Princip
SVM Bi-Classe

Données
x( un exemple dapprentissage), X {lensemble dapprentissage}
y, € {-1, +1} (Les étiguettes des deux classes}

Fonction de décision

anwixi +b=0 (HP: W. (1))
i=1

= p X]
y(Xx) = signe(z W, X; +b) = signe(Zaj yj b) (2
i=1 j=1

Apprentissage

Pour chaque x;de X

W b
M(x:)=y:(~—Xx; +—) Lamargede x, . (3)
W] J

M (X) =min M (X;) La marge de X. (4)
j

W = arg MaxM (X)

MaximiserZaj —Zaiajyiyjk(xi  Xj)

J 1]
S.t.ai ZO,ZQJ =0
J




Prediction multi-classes

Principe
Problemes multi-classes
Méthode One.vs.All > K classes => K SVMs
Méthode One.vs.One >K classes => K(K-1)/2 SVMs




Prediction multi-classes

Principe
Problemes multi-classes
Méthode One.vs.All > K classes => K SVMs
Méthode One.vs.One >K classes => K(K-1)/2 SVMs

X e+ O@C

% +0@O




Prédiction multi-classes

Modéle proposé (CAH+SVM= DSVM¥*)

Discrimination Classification
SVM,

Décomposition Hiérarchique (DSVM)

Soit une base d'apprentissage x;, X5, ..., X, SvM,,
classifiés en kclasses , ¢y, ¢;, ..., ¢ -

- Principe S SV,

1) Calcul de A centres de gravités des A classes
2) CAH sur les kclasses => Taxonomie | |7

3) Distribution de (k-1) SVMs sur les noeuds de la
taxonomie

Ayaﬂf'ages' Per‘SPCCTlvei
- Un nombre optimal de SVMs Développement d'un noyau dynamique de
- Une Trace de reconnaissance la racine vers les feduilles

- Complexité réduite de reconnaissance

*K.Benabdeslem and Y.Bennani. "Dendogram based SVM for multi-class classification". Journal
of Computing and Information Technology, CIT, 14, 2006, 4, 291-297




Prédiction

Résultats: bioinformatique et Autres

>3800 séquences, ( 21 X 21) “variables” , 100 classes.

DHSVM
80
70 | . = one-all MLP
one-one
60 -
£ 50
% 40 -
[92]
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1-Specificity
One- One-
Problems | #examples | #variables #classes agains again MLP
t-one st-all
Iris 150 4 3 97.333 96.667 92.48
Glass 214 9 6 71.495 71.963 70.340
Letter 15.000 16 26 97.98 97.88 85.236

ftp://ftp.ics.uci.edu/pub/machine-learning-databases/




Conclusion
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*Un serveur Web(ASCE) d'extraction des coeurs structuraux des protéines a été développé

http://pig-pbil.ibcp.fr/cgi-bin/asce/asce
*Une premiere version de DSVM pour la discrimination multi-classes est disponible dans
(http://lwww710.univ-lyonl.fr/~kbenabde/)
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