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Buts de la presentation

= Démystifier l'apprentissage profond (Deep Learning) pour l'analyse de
séguences génomiques ou protéiques.

= La création de modeles d'apprentissage profond avec Keras et R.

= Le code source requis pour suivre la présentation se retrouve sur le site:

https://github.com/armadilloUQAM/BIF 7002

Zou, J., Huss, M., Abid, A., Mohammadi, P., Torkamani, A., & Telenti, A. (2018). A primer on deep learning in
genomics. Nature genetics, 1.




Apprentissage profond en bref

Une science des données (i.e. requiere tous les cas possibles)

Une science de la classification et des modeles

|dentification

artificielle

Courbe de

Apprentissage rendement
automatique

Regroupement —




Apprentissage naturel

Capacité a stocker et a réagir a partir des expériences passées et a

s'adapter aux nouvelles conditions.

C'est une caractéristique des formes de vie naturelles.

Il est essentiel, au cours de la premiere étape de la vie, d'apprendre des faits
fondamentaux : reconnaitre sa voix, son visage, comprendre ce qui est dit,

marcher, parler, ...




Un programme informatique possede des capacités
d'apprentissage si, tout en traitant des données
représentatives, il est capable de construire une
représentation utile des données afin de les utiliser

ultérieurement.

Il est ainsi capable de concevoir un modeéle* pour la

TED Talks: The incredible inventions of intuitive Al'|

Conti
https: / /youtu.be/aR5N2JIBK14

prédiction et la découverte de nouveaux faits

*Un modele est une description formelle des relations liant les données a tous les
attributs qui les décrivent.



Apprentissage profond

» C’estun apprentissage automatique dans lequel plusieurs couches
apprennent différentes caractéristiques de plus en plus représentatives des
données. — Francois Chollet

Réseaux de neurones simples Apprentissage profond
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MNIST (Modified National Institute of Standards and
Technology)

Ce jeu de données est compose de 10 chiffres écrits a la main

Layer 1 Layer 2 Layer 3
representations representations representations

Layer 4

0 o 0 0& 0 0 O O ‘ representations
/l ’ I ‘ I/ l / l - (final output)
Rl L IARIAD S O.rigintal (1)
IRTISIYL I D i 2
YAUFAa]Y 44 3
FyE&E8855¢79S :
bobéesielbbb :
2777%F70777 0
©83FBRFYIP kP =)
FAFPIN979 2

yann.lecun.com/exdb/mnist

Source: Deep Learning with Python, Francois Chollet




Apprentissage profond et mega-données
Est-ce que |'apprentissage profond est le bon outil ?

>

Deep Learning mixed architecture

Small Neural Network

4 Shallow Neural Network (perceptron)

Performance (exactitude)

Traditional Machine Learning

Volume des données

Tang, A., Tam, R., Cadrin-Chénevert, A., Guest, W., Chong, J., Barfett, J., ... & Poudrette, M. G.
(2018). Canadian Association of Radiologists white paper on artificial intelligence in radiology. Canadi
Association of Radiologists Journal, 69(2), 120-135.




Apprentissage profond

Pourquoi maintenant ?
Top 500 super-

ordinateurs
1943 — Mathématique des réseaux de neurones - Walter Pitts 10.000.000.000
& Warren McCulloch 1.000.000.000
1950 — Prediction de I'apprentissage machine - Alan Turing 100,000,000 e
1959 — Découverte des cellules simples et complexes - David H. 10900000 ___..-" /..../"'
Hubel & Torsten Wiesel oon000 .-"’__, e
1979-80 — Un réseau de neurones identifie des patrons - Kunihiko » 100000 -
Fukushima S 10:000 ""f.’”
1986 — Amélioration de la rétro-propagation par David Rumelhart, T 1000 1ol eee®
Geoffrey Hinton, & Ronald J. Williams © 00 | oot
1989 — Identification de chiffres écrits a la main - Yann LeCun 10
1993 — Une tache ‘very deep learning’ est résolue - Jirgen 1]
Schmidhuber o1
1995 — Support vector machines - Corinna Cortes & Vladimir TS TR0 T A0S T T 20T T T T AN T T 200
Vapnik
1997 — Long short-term memory - Schmidhuber & Sepp
Hochreiter
1998 — Gradient-based learning - Yann LeCun 1995 ——» 2018 FaE—
2009 — ImageNet - Fei Li ° _ : | oy 'ioe
2014 — Generative Adversarial Networks (GAN) - lan 4mois  ——> 1seconde ‘

Goodfellow et co-auteurs 10 millénaires —————— 1 nuit

Nvidia RTX 3080
29.7 tera-FLOPS
900 $




ImageNet: Catégorisation en 1000 classes, Top 5

Taux de succes

Années

motor scooter

motor scooter

go-kart

Number of Parameters (Millions)

Canziani A, Paszke A, Culurciello E. An analysis of deep neural network models for practical applications. arXiv

preprint arXiv:1605.07678. 2016 May 24.
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Apprentissage profond en agriculture

Différentes application de la reconnaissance d'images

Classification

~

S

e.g S ed
. e 2. 2. distribution de
insectes, &3 8185 93 a taille d
bactéries "\“%@3 ;- lalalledes
¢\§ laitues
Quantification Predictions
e.g Données méteo
severite Images . Rendement
- d'une Maladies
maladie Données connexes -

Singh, A., Ganapathysubramanian, B., Singh, A. K., & Sarkar, S. (2016). Machine learning for high-throughput stress

phenotyping in plants. Trends in plant science, 21(2), 110-124.

-/Détection

Robots

automatique
des rangs
Reconstruction
de la carte du
terrain
Désherbage
automatique
Application
automatique de
pesticides /
herbicides




Ke Jie a affronté le programme de Google AlphaGo - sans succes.



https://www.lapresse.ca/techno/actualites/201705/25/01-5101273-un-ordinateur-bat-le-meilleur-joueur-chinois-de-go.php

DeepMind (2016 a aujourd'hui)

Apprendre a partir de zéro

AlphaGo

AlphaZero

Domains

Human

data

Known
rules

& 900

AlphaGo becomes the first program to master Go using
neural networks and tree search
(Jan 2016, Nature)

Known
Go rules
AlphaGo Zero learns to play completely on its own,
without human knowledge
(Oct 2017, Nature)
Known

Go Chess Shogi

0600

rules

AlphaZero masters three perfect information games
using a single algorithm for all games
(Dec 2018, Science)

Go Chess Shogi Atari

0000

MuZero learns the rules of the game, allowing it to also
master environments with unknown dynamics.
(Dec 2020, Nature)

deepmind.com/blog/article/muzero-mastering-go-chess-shogi-and-atari-without-rules
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AlphaFold (2018-2020)

Une révolution en bioinformatique

/MSA embedding\ Sequence-residue edges
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Apprendre a utiliser l'apprentissage pr

(Télécharger maintenant le fichier dpsites.R et 'ouvrir)
https://github.com/armadilloUQAM/BIF7002

& armadilloUQAM / BIF7002

> Code () Issues Il Pull requests

¥ main - ¥ 1branch > 0tags

" armadilloUQAM Update README.md

[ Example_DPSite.R.pdf
[y README.md
[ bioclustertxt
0O

dpsites.R

A~

(E) Actions @ Projects

Fichiers pour |la présentation
Update README md
Fichiers pour |a présentation

Fichiers pour |la présentation

0 wiki

) Security [~ Insights {81 Settings

Gotwtie || Addfie-

ae61273 1 hourago Y%) 3 commits

1 hour ago
1 hour ago
1 hour ago

1 hour ago




dpsites.R

tr|Q2A629 | Q2469 PPVEA DTPTADEFLEYVEGENPDLSKYALDL IGEGOVINHDSKRE SQANLERVVAFVALYMMLFD 1148
sp| Q84934 | POLG_PPVSK CTPTADEFLEYVQGENPDLSKYAEDL IGDGOVYVHOSKRDSOANLERVAAFVALVMMLFD 1148
tr|ABA275UG28 | ABA2ZSUG2E_PEVD CTPTADEFLEYVGSENPDLLKHAEDL IGGHSVYVHOSKRDSOANLERVVAFVALVMMLFD 1148
sp|P17766 | POLG_PPVNA CTPTADEFLEYVGDENPDLLKHAEDL IGDGOVYVHOSKRDSOANLERVVAFVALVMMLED 1148

FxFhkFrEaid  FEFRF F.oFk FERF JREEETEER s Rk FERER FERFFEERERF

DPSITES.R — Recherche de motifs dans les séquences

>tr|Q2A6Z9|Q2A6Z9_PPVEA Genome polyprotein OS=Plyri pox potyvirus (strain El amar) OX=31738 PE=3 SV=1 ) )
- potyvirus (strain El amar) OX=31738 PE=3 SV=1

>tr|Q2A6Z9|Q2A6Z8_PPVEA Genome polyprotein OS=Plum
partial site

- LSTM " 1D CNN
SFKEGVWHOQGFNR 1852

SFOEENUHOGFIR 1568
SFKEEWVHQGFIR 1862
SFKEEVIHQGFNR 1860

FE ek FoREREFXF

50~

50~

prob. of binding site (%)
prob, of cleavage sites (%)

ono | ! | } | 1 0.00- It { J| . L L .Jn L \II , I
’ e relative position - / e : e relative position 0 e
tr| Q24679 |Q246Z8_PPVEA KDGXAPYTAETALKKLYTDTEASETEIERYLEAFYSDLTDEDESHINHADEK EDDEEE 2520
sp| Q84934 |POLG_PPVSK KDGKAPYIAETALRKLYTDSEASETEIERYLEAFYNDVDDSLDSNIVIHQADEEED-DEE 2819
tr|AGA2Z5UG28 | ABA2Z5UG28_PPVD KDGKAPYIAETALKKLYTDTEASETEIERYLEAFYNDINDDGESNVVVHQADERED -EEE 2819
sp|P17766 | POLG_PPVNA KDGKAPYIAETALKKLYTDTEASETEIERYLEAFYDNINDDGESNVVVHQADERED -EEE 2819

e o L e I I = L L E




Largement inspiré de l'article de Zou (2018)

PERSPECTIVE

hitps: /doi.org /10,1038 541588-0N8-0295-5

A primer on deep learning in genomics

James Zou™'2**, Mikael Huss**, Abubakar Abid*, Pejman Mohammadi®’, Ali Torkamani®*” and
Amalio Telenti®5™*

a  Curate data b select architecture, train c Evaluate d Interpret
Sequence Label CNN
' Prdited

+ -
o] S [
o
CGGAT| [1 ision= —T1P
Validation Precision TP+ FP
[0 :

Recall =
T - TP+ PN Feature importance
st

IE! ° |0Interna| unit 00utput|

u, J., Huss, M., Abid, A., Mohammadi, P., Torkamani, A., & Telenti, A. (2018). A primer on deep learning in
nomics. Nature genetics, 1.



Librairies pour l'apprentissage profond
Plusieurs compagnies ont leur propre plateformes 3 reaerase

[
o

H,0.0l
Chainer

& ¥ Keras +
‘?. éE;E;E;E?M'LA [ o colab
cuDNN Caffe?
) o =
o theano Caffe DL4J TensorFlowdT ) Sstitvepy 1 MRCH
(2002) (2008) (2013) (2014) (2015)  (2016) (2017)|
LIS SN AN eaA:y-';I:-eucst: l::r:d Multiple GPU Keras [
longueges enokeTS | Tetens | Mene moar P Cappor | compatie * . (o] [ =
Th Pytho + [—@ olNNXo—J
Hiow | Prtho +
Torch Lua(h?:y‘:?on
Caffe C
MXNet | [LVOON
N Pythol
CNTK C

https://github.com/plaidml/plaidml

Gaétan Marceau Caron: Ecole d’hiver MILA 2018
http://www.svds.com/getting-started-deep-learning/


https://github.com/plaidml/plaidml

Creation de modeles avec Keras
5 étapes pour créer une classification de sites

4 o ) o
[ Keras (API) ]
i Create Model I ’ Configure Model Train Model
' Training:data {ker‘as layers() model.compile() model.fit()

[ Tensorflow | Theano | CNTK ... }

[ CUDA | cuDNN }[ Blas | Eigen ] |Testingdata } ( Trained Model J
[ GPU ] [ CPU ] \§ J /\ 6

Evaluate Model Get Predictions
model.evaluate() model.predict()
Loss Predictions

Source: Deep Learning with R / Deep Learing with Python




Encodage des donnees genomiques

Encodage de I'ADN

Ajouts de zéros si les séquences
sont de différentes tailles

Avant Apres

Lopez-del Rio, A., et al. (2020). Effect of sequence padding on the performance of deep learning model
protein functional prediction. Scientific reports, 10(1), 1-14




Encodage des données genomiques
Aussi avec des k-mer

Encodage de I'ADN

1-mer 2-mer

AA AT .. GC o |
B 3mer
e 2mer

LU
B Snake
B Morton
B Hilbert -

. . e . 0.7
. . e . 0.5

}
HEEREEE >
SEREREE ;
EEEEERE -
EEEEEE-

ACC

Noviello, T. M. R., Ceccarelli, F., Ceccarelli, M., & Cerulo, L. (2020). Deep learning predicts short non-
coding RNA functions from only raw sequence data. PLoS computational biology, 16(11), €1008415.




Modeles en apprentissage profond
Il y a un vocabulaire pour chague types de couches

Dense ou Fully connected Embedding  Class
1 h# clamsas
256 Damaﬁl
255
s ([EHE——{
Dropout | | | G40
Bidiractional LETM mj'_—\_j

Dropaul

Convolutional

/ Fait partie du \

réseau neuronal
convolutif (CNN).
Couches spéciales
ou sont formés des
filtres de taille
déterminée. Bon
pour reconnaitre
différents patrons./

Max Foaling

1D Convolution Alm

10 Comalution
Siriche 3 1500 | i i3

__ FAVA

Inpul Sequence A5 |a

Senter, J. K., Royalty, T. M., Steen, A. D., & Sadovnik, A. (2019,
November). Unalighed Sequence Similarity Search Using Deep Learning.
In 2019 IEEE International Conference on Bioinformatics and
Biomedicine (BIBM) (pp. 1892-1899). IEEE.

ﬁ_es cellules mémoires
font partie du réseau
neuronal récurrent
(RNN). Ces cellules sont
normalement
regroupées en série
afin de se souvenir
d'un schéma, par
exemple, dans une
série chronologique.

Pool/UnpoLl



Dense or Fully connected layer
Les principaux nceuds du réseau

Inputs  Weights

https://skymind.ai/wiki/neural-network

Net input
function

Activation
function

o @ » output
\

|

SIGMOID/

RELU

Couche dense

Une couche dans laquelle
chaque entrée est
connecté a une sortie
avec un poid appris.
Dans celle-ci, une
opération linéaire est
effectuee.

|
ReLU

1
Yi = aiTi |

|
Leaky ReLU/PReLU

1
Randomized Leaky ReLU




Convolutional layer

lIs forment la base des convolutional neural networks (CNN)

Filtre 3x3 ,
(Exemple) Résultats
4
Image Convolved
& Feature

http://deeplearning.stanford.edu/wiki/index.php/Feature_extraction_using_convolution

Convolution

Une couche dans
laquelle des filtres
appris sont appligués
sur chaque entrees.
L'opération inverse est
la déconvolution.




Convolutional Neural Networks
Différentes couches = différentes caracteristiques

m .J4
Learned
Filter

3
'&
f ™
| ‘

1000

4096 4096

\_'_I

Couches denses
f
‘

Fig. 2. Visualization of the output layers images after each processing step of the CaffeNet CNN (i.e. convolution, pooling, normalization) at a plant disease identification problem based
on leaf images.
Source: Sladojevic et al. (2016).

/.

Convolved
Feature

Image

Kamilaris, A., & Prenafeta-Boldu, F. X. (2018). Deep learning in agriculture: A survey. Computers and Electronics in
Agriculture, 147, 70-90




Rouge
Vert

Bleu

Input

lume (+pad 1) (7x7x3)

Filter WO (3x3x3)

x[:,:,0] wO[:,:,0
ofofoJo © o o 1o
ofofo]t o 2 o 0 o
oftfo]z o 1 o 1
0102 20 0 wO[:,:
0200 20 0 =
S EBEE 0 i
——- /0
“1.1 wO[ i, 7
0 [[o [
ozt d
0 ]2 1 [
0 70 [l [0 0 Bins
0 30 2075 0 b
0 172 0 1
0 0 0 0
iyitipe]
0 [[o [[o 0,0
0 24 |1 0 0
1[0 1 00
00 10000
0102100
B EE BB EE
00 00000

Convolution sur une image en
On appelle ce type de couche 3D-CNN

Output Volume (3x3x2)
o[:,:,0]

33
3

7 3
8 10 -3
o[:,:,1]
8 8 -3
-3 1 o
-3 -8 -5

couleurs




Pooling / Unpooling layer

Opération qui réduit le nombre de parametres du réseau

“Max Pooling” Pooling
Vaflgll')tlgg SWItdg' h d
' yarames Une couche de
Single depth slice '"p”t \
°°°'ed input noeuds permettant
«| R 2 | 4 ‘ _ map _____E'___.._-v ; )
56|78 mammaez o | ‘ umnapgoled de réduire les
3(2]1]0 34 Pooling Unpooling dimension
112 . . - appliquant une
eduitle Terrbre i somme ou
eduit le nombre de parametres
Ajoute de la résistance au bruit moyenne sur Ie,S
valeurs en entrée

Convolution Deconvolution




LSTM / GRU layer

Capables de conserver des informations sequentielles. Elle
est utilisée dans les réseaux neuronaux récurrents (RNN).

: Gl § LSTM

I Bl 'E T . N | m l'

s -a (- )
i = e ll‘ " o2 ® @® p Ct
i ST e T
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S sum imemm 8 . mm _ip

om EEE h | 0 | [tanh] [0 |

. Y - t—1 »

: v omm J

c B -15 T

o=c(Ncicc1)cicceN(cCn2ee (C(F) (F)F)cce2=0)C1E ‘t

Sampled SMILES loge P
Go ~0 o= ~C .

Input xo /% ’l' X3 '1' X4 A
l ll l 1 ‘ 1 l N

/ 1 1
Hidden | hy |I:'——| hy |/'—>[ hs |;’—>| hy | «oeee — 5 N
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/7

/

outpt o’ = © (

Drug Discovery Today

http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/
Chen, H., Engkvist, O., Wang, Y., Olivecrona, M., & Blaschke, T. (2018). The rise of deep learning in
drug discovery. Drug discovery today, 23(6), 1241-1250.

LSTM/GRU

Couches permettant
de retenir de
I'information
seéquentielle
(temporelle). Le GRU
est la version la plus
récente.



http://colah.github.io/posts/2015-08-Understanding-LSTMs/

Le model dans notre code




(ligne 74 / dpsites.R)

"sequential™

(Hone

(Nome, 32) v dpsites.R
(Hone &) ] 1 [) (:PJP*
32 filters of size 5

Model: "sequential™

dpsites_LSTM.R
LSTM
32 filters of size 9

[(None,

[None,

summary (model)




Entrainement
Dans l'entrainement, on minimise l'erreur du modele

Entrée Nodes Nodes Nodes Predictions
7 Layer 1 Layer 2 Layer 3 oy r-
sequence

R @ X @ XS]

S N i
Yot o\
AW AW AR

Gradiant backpropagation
I (trouver les poids sur les noeuds
- équations différentielles)

a;

MSTIVFGSFT  ©2
CHLDAAIHQD
NADRLAK 3

Fonction
d'erreur

28AAX22 4

Rumelhart, David E.; Hinton, Geoffrey E.; Williams, Ronald J. (8 October 1986). "Learning representations by back-
propagating errors". Nature. 323 (6088): 533-536.

Fonction

d’erreur

Fonction de différence
entre les données
d'entrainement et de
validation que l'on
cherche a minimiser
dans l'apprentissage
machine e.g. MSE,
Binary cross-entropy




Division des données
Avant de commencer, on va preserver certaines donnees

70% 15%  15%
Training Vali. Test
Epoch
! Error Une itération de

—— Training
Validation

I'algorithme de
minimisation de

8-

'erreur sur
'ensemble des
0.6 données.
I Saving of
04 1 model
0.2 - __overfitti
! Itting

20 40 60 80 100




Predictions

M loss M val_loss

080/
oTo- |
080 |
050 |
0.40 |
030"

T T T T T T T T T
5 10 15 20 25 20 a5 40 45

W binary_accuracy M val_binary_accuracy

>tr|Q2A629|Q2A629_PPVEA Genome polyprotein OS=Plum pox potyvirus (strain El amar) OX=31738 PE=3 SV=1
1.00-

0.75-
0.50-

0.25-

prob. of cleavage sites (%)

0.00- ] by i Lo N I i . L_1 l At AJ]___ I_ Il In L b 1‘ 1

1 1 1
0 1000 2000 3000
relative position




Explications

1. Chargement des séquences d'entrainement (224 pour
chacune des classes).

2. Création d'un convulational neural network (CNN).

3. Entrainement du CNN a distinguer entre les bons et
mauvais sites de clivage pour une protéase.

4. Application du modele entrainé a un groupe de
séquences protéiques inconnues pour détecter des
sites de clivage potentiels.




Autres concepts

Quels sont les autres applications de l'apprentissage profond dans
l'analyse de sequences




Google deep variant
Utilisation pour la détections d'INDELs et SNPs

Google deep variant est un CNN Pileup sequence images

likelinoods: variants called

Variant
calls

p_mEmsmsmssssssssssss= JAoEmEsEsEssmsssssss=s= » o~
| DeapVariant 1 1 DeapVariant CNN training S N P
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| il
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' 1| images
I i A
| [
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: encode pileup images 1 : ganotypes CHMN
|
] [
I il
| I
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I [ | ¥ H
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i ' Working Slochastlc
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1
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Deep learning madel : 1
I
1
|
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|

https://ai.googleblog.com/2017/12/deepvariant-highly-accurate-genomes.html
https://github.com/google/deepvariant




Préedictions du phénotypes a partir de
données genomiques

(@) Biological Molecular
Sequences Phenotypes
ATTTGTCcAGed> (a) ‘_'-_-_- .
caacacctca> [l [ _-- T TS e e _
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Wang, H., et al. (2020). Deep learning for plant genomics and crop
improvement. Current Opinion in Plant Biology, 54, 34-41.




Modeles deéja entraines

R Kipoi: Model zoo for genomics
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https://medium.com/®@zigaavsec/kipoi-utilizing-machine-learning-models-for-genomics-e75b7e26a56c
https://github.com/kipoi/kipoi
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