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Contexte biologique : Le projet

Les protéines, macromolécules indispensables a la vie, assurent des fonctions tres diverses.
Cette fonction biologique est €troitement lice a la structure 3D de la protéine (cf. figure ci-
dessous). La complexité de la détermination expérimentale de la structure 3D et la
croissance exponentielle des données de séquences disponibles nécessitent la mise au point
de méthodes de prédiction de la structure 3D. Ce probleme central en biologie permet
d’aborder 1’essentiel des grandes questions ouvertes en traitement de données s€équentielles.

 objectif : dans le contexte de la prédiction de la structure tertiaire des protéines, mettre
en ¢vidence des problemes de prédiction sur des séquences géneriques et difficiles, et
proposer des méthodes susceptibles de faire progresser 1’¢tat de 1’art dans le domaine.

L’apprentissage automatique
doit permettre d’exploiter les
données de structures déja
existantes pour développer des
méthodes de prédiction

- approche modulaire et hiérarchique : ensemble de sous-problémes et
reformulation du probléme
» Prédiction des ponts disulfures et des ponts salins : IBCP, IRISA, LIF, LIRMM, LORIA
» Prédiction de la structure secondaire (feuillets f...) : LORIA, MIG

Les différents niveaux d’organisation structurale
des protéines : des régions de la structure primaire
(ou séquence) de la protéine s’organisent en un etficaces.
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Rmsd : 4 - 5 X " N + + + ey KB - de 76%. Pour cela, les prédictions des séquences d'une famille donnée sont réunies en
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Prédiction des ponts disulfures

Le cceur structural X ayant deux
composantes (a partir de S: et S3)
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Election de structu I X g g ’1 I adicti T .ys .
ection de structures pour le ceeur Protocole pour détecter la présence d’information locale pour la prédiction de contacts Modélisation probabiliste des appariements
. e - entre acides aminés d'acides aminés autours des cystéines
Codage matriciel et modélisation connexionniste .
Motivations P(B(w.w)|w,w",1)
1. Apprentissage : alignement de chaque séquence avec le cceur structural extrait de sa famille A Extraction de la PDB des cartes de contact de chaque pont disulfure
T . . . Les ponts disulfures sont des liaisons covalentes entre cystéines oxydées qui forment un ALz M A s
2. Test: alignement de chaque séquence avec chacun des coeurs structuraux déterminés e . , . i . . : 1 , : et : A
¢lément du repliement d’une protéine. On ne sait pas si les ponts participent au repliement L’extraction est paramétrée par la taille K des fenétres et la e
3.  Modélisation de chaque séquence alignée par une matrice de covariance présentée a un PMC ou en sont la cause. distance d minimale entre AA sous laquelle on considére qu’il y a :ﬁ
contact
en
X, €F, En particulier : e
AIVVDDSVFSPSYVPKRYTKDQIFDILLDRAKAGLAEG... Modé¢le probabiliste des contacts

les voisinages des cystéines oxydées sur les séquences primaires

contiennent-ils une information sur les ponts qu’elles forment ? 0 (k,l ) est la probabilité d’un contact a la position (%,/)

: L’alignement

Clustal (X,,C,) |«

des séquences Problématique : poser un cadre formel pour détecter la présencei d’une information au 5 _ _ Blanc : la probabilité du contact & cette position est élevée ;
voisinage de deux acides aminés (44) permettant de (contribuer a) prédire s’ils sont en Paires de fenetres ordonnées - Vert : la probabilité est faible.
Meta — X, Matrice de covariance 21x21 contact ou non. par P(B(w,w)|w,w" 1) croissant
AIVVDDXXXSVFSPSYVPXXKRYTKDQIFDILLDRAKAGLAEG... On peut calculer la probabilité d’une carte sous ce modéle :
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o Modélisation Affinité, ponts et bruit de classification K K
Codage binaire i N P(FI.,FJ.‘H):HHH(k,l)P(Ek,Fj,‘contact)+(1—0(k,l))P(Ek,Fﬂ‘n0n contact)
ufulln u I N / l’ . Réseaux de neurones | . ( . ) - {AA} disteibution d babilitd k=1 1=l
HHH ] P multicouches Protéines : (X ,P)ou X = et P est une distribution de probabilités. S , . , . , . , .
uliulin ] ous I’hypothese de I’existence d’une telle fonction d’affinité g, e,
HHH H " Vecteurs de 20 . / I\\ \\/ | P < X" :protéines contenant un nombre pair de cystéines oxydées. Les cartes sont utilisées pour apprendre :
ull H= | I— A : / I - Une distribution de paires d’AA pour les contacts et les non contacts :
#HE  H K/ AN e Pour w,w'eQ, = {we 2 wlr+1]= cystéine} (contextes locaux centrés sur une P(B(W,W )| CL(w,w J)) = P(B(W,W )| g (w,w )J) =4, Yo (a.b|contact) et P(a,b|non contact) ;
afahs n Les familles | cystéine), on définit : % S18 (W’W ) - - Un modé¢le de mélange de C classes (grace a un algorithme de type EM).
SRR w D i ¥ P (B (W’W')|CL(W’W'>Z ))= L’observation d’un pont (B) correspond a g=1 avec un bruit de classification différencié Modéle de mélange & 2 classes : 60% 40%
""" . pourle gap | @ @ Q FxN la probabilité¢ que w et w’ forment un pont sachant que ce sont des contextes locaux de parametres : ' !
distincts de cystéines oxydées d’un protéine en contenant 2/. t=l-aletn =a. e
Y Y P g vt 0 La probabilité d’observer deux fenétres d’AA en
contact est alors :
C
Absence d’information locale , P(F F )zZP(c)P(F F ‘9 )
o L3 L3 o L3 [} N\ r 3 3 - i, j i’ j C
Discrimination multi-classes : Mod¢le proposé (CAH+SVM= DSVM) < Prédiction des pOIltS disulfures par PLI , o .. . S b
Yw,w'eQ VI, P( B(w,w')|CL(w,w', l)) ~1 /( 9] _ 1) Etant donnee. une protéine a 2N cystéines, on peut utiliser cette modélisation pour prédire
/~Knowledge I les N ponts disulfures les plus probables.
X Mais il est i ) ble d’est direct P (B( ')|CL( ' [)) properties(a,[hydrophobic, small, tiny])... BaCkground KnOWIGdge
, oo . s . Discrimination Classification ais 1l est immenvisageable d estimer directemen w,w w,wil)]|. type(-7,far) type(-7,left)... Modeh(1,example(+context))?
Decomposmon Hlerarchlque (D A) VM) SVM, pattern(quatuor(A,B,C,D),[LA,LB,LC,LD]) Modeh(*,pattern(+context,#properties)? ...
. R . 4 property(A,LA),property(B,LB),property(C,LC), set(noise,5)? ... /R 1 \
Soit une base d’apprentissage X, X,, ..., X, classifice ‘ Idée : supposer I’existence d’une fonction d’affinité g: Q. — 7Y (|Y | petiz‘) tq property(D,LD) ... esults
r K / Prune(-,(pattern1(_, (,patternl(_, ))) ...
en k classes , ¢, Cy, ..., C Example(A)
pattern3(A,quatuor(s,p,s,not(s))),
= Principe o g(wiwy)=g(w'w')= Positive h properties(a,[hydrophobic, small, tiny])... _.[ PROGOL ]_, pattemigi,quat(io;(notg),s,h),close),
) SUM,, VI,P(B(w,w,)|CL(w,w,,[l))=P(B(w' ,w)|CL(w' w,I type(-7.far) type(-7,left)... pafterni(A,pair(1,1.p.p)).
1) Calcul de & centres de gravités des & classes ( (-, )| CL (v, )) ( (W' )| CL(w " )) Eiiﬁg}:ggﬁtzﬁgﬁZz:g;;aglgfrgﬁﬂg pattern(quatuor(A,B,C,D),[LA,LB,LC,LD]) el
SVM, ,, sVM,, | L e B property(A,LA),property(B,LB),property(C,LC), pattern2(A,quatuor(s,p,not(c),h)close),
2) CAH sur les k classes => Taxonomie property(D,LD) ... pattern1 (A, quatuor(h,h(0),not(p),not(s)
- - \ G <
R Cas le plus simple : Y =10,1}. Négative
3) Distribution de (k-1) SVM sur les nceuds de la L i os de fenat { , } rtissent en d 1 dant 4 d : : : b
taxonomie es paires de fenétres se répartissent en deux classes, correspondant a deux niveaux Example(context([s.d.k.v.g.q.a.c.rp.v.aLd]) Example(context([Lt,p,v,n,a,t,a,L,r,h,p,c,h]))
v d’affinités : Example(context([s,h,m,e,e,d,p,e,c,k,s,L,v.k]))... Example(context([s,d.k.v.g,q.a,c.r.p,v.a,£,d]))
faible (0) et fort (1). Y,
c, c, Cy Co Cs C,
Avantages On d - ob lors -
. 1 devia pouvolr observer alors - L'apprentissage effectué ici repose sur la programmation logique inductive (PLI) pour inférer des motifs caractéristiques autour des
- Un nombre optimal de SVM Perspective: cystéines oxydées et expliquant l'appariement de celles-ci. Pour cela de nombreuses contraintes sont fixées dans notre connaissance a
Une trace de reconnaissance P (B (w,w )|g (w.w') =11 ) > P (B (w,w )|g (w,w') =0, ) priori (BK) sur le format des motifs attendus.
Développement d’un noyau dynamique de la Ljidée est d'effec:cuer plusieurs phasgs d'apprentissage en tenant comp‘Ee des ré.sultats 0b1‘:enus aux ’phases précédegtes. Ceci perrpet de
- Complexité réduite de reconnaissance racine vers les feuilles d}n;mu;r c;mmderalbleg?ent. 1a.comb1nat01re dans les espaces d'hypotheses logiques car a chaque €tape notre algorithme construit des
régles de plus en plus discriminantes.
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