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fi(A)	
   fj(B)	
  

fij(A,B)	
  	
  	
  

Covaria.on	
  in	
  sequence	
  alignments	
  

Pairwise	
  Correla.on	
  Matrix:	
   Cij(A,B)	
  	
  =	
  fij(A,B)	
  -­‐	
  fi(A)	
  fj(B)	
  	
  	
  

NB:	
  	
  	
  proteins:	
  tens	
  to	
  hundreds	
  amino	
  acids	
  è	
  nb	
  of	
  entries:	
  millions	
  to	
  hundreds	
  of	
  millions	
  	
  
	
  alignments:	
  thousands	
  to	
  tens	
  of	
  thousands	
  of	
  sequences	
  



What	
  to	
  do	
  with	
  the	
  pairwise	
  correla.on	
  matrix?	
  

Cij(A,B)	
  	
  =	
  	
  fij(A,B)	
  -­‐	
  fi(A)	
  fj(B)	
  =	
  	
   (	
  	
  	
  	
  )	
  
21	
  x	
  L	
  

21	
  x	
  L	
  

What	
  can	
  we	
  do	
  with	
  this	
  matrix?	
  

1.	
   	
  Look	
  for	
  collec.ve	
  modes:	
  
•  Extract	
  dominant	
  direc.ons	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  (Principal	
  Component	
  Analysis)	
  
	
  
•  Clustering	
  of	
  	
  sites	
  in	
  low-­‐dimensional	
  space	
  reveals	
  

groups	
  of	
  func.onally	
  co-­‐evolving	
  residues	
  

[Halabi,	
  Rivoire,	
  Leibler,	
  Ranganathan,	
  Cell	
  2009]	
  
[De	
  Juan,	
  Pazos,	
  Valencia,	
  Nat	
  Rev	
  Gen	
  2013]	
  

[Russ	
  et	
  al,	
  Nature	
  2005]	
  



Cij(A,B)	
  	
  =	
  	
  fij(A,B)	
  -­‐	
  fi(A)	
  fj(B)	
  =	
  	
   (	
  	
  	
  	
  )	
  
21	
  x	
  L	
  

21	
  x	
  L	
  

What	
  can	
  we	
  do	
  with	
  this	
  matrix?	
  

2.	
   	
  Look	
  for	
  interac.ons	
  reproducing	
  correla.ons:	
  

[Lapedes	
  et	
  al,	
  unpublished	
  2001;	
  Weigt	
  et	
  al,	
  PNAS	
  2009]	
  

Correla.ons	
  are	
  mediated	
  by	
  paths	
  of	
  direct	
  interac.ons	
  

Jij(Ai,Aj)	
  

A1	
   A2	
   AL	
  

Probabilis.c	
  score	
  of	
  sequence:	
  
	
  
	
  
	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  

	
   	
  indica.ve	
  of	
  structure	
  

gi(Ai)	
  logP(A) = gi (Ai )
i
∑ + Jij (Ai,Aj )

i< j
∑

What	
  to	
  do	
  with	
  the	
  pairwise	
  correla.on	
  matrix?	
  



Hereacer,	
  a	
  unifying	
  method	
  to	
  learn	
  mo.fs	
  controlling	
  structural,	
  
func.onal,	
  evolu.onary	
  proper.es	
  of	
  proteins	
  from	
  sequence	
  data	
  
	
  
	
  
•  How	
  it	
  works:	
  Build	
  representa.ons	
  of	
  sequences	
  

	
   	
   	
   	
   	
   	
  (idea	
  coming	
  from	
  unsupervised	
  learning)	
  
	
  
	
  
•  What	
  it	
  gives:	
  Applica.on	
  to	
  protein	
  domains	
  

	
  
•  Why	
  it	
  works:	
  Control	
  of	
  the	
  opera.on	
  point	
  of	
  the	
  machine-­‐

	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
   	
  learning	
  method	
  



Restricted	
  Boltzmann	
  Machines	
  

Ackley,	
  Hinton,	
  Sejnowsky	
  1985	
  
Smolensky	
  1986	
  

Hidden	
  layer	
  

Visible	
  layer	
  

A1	
   A3	
  A2	
  

h1	
   h2	
  

•  Graphical	
  model	
  cons.tuted	
  by	
  two	
  sets	
  of	
  
random	
  variables	
  that	
  are	
  coupled	
  together.	
  

	
  
	
  
	
  
	
  
	
  

	
  gives	
  P(A)	
  acer	
  integra.on	
  over	
  h’s…	
  

logP(A,h) = gi (Ai )
i
∑ + wiµ(Ai ) hµ

i,µ
∑ − Uµ(hµ)

µ
∑

wiµ(Ai )



Restricted	
  Boltzmann	
  Machines	
  

Ackley,	
  Hinton,	
  Sejnowsky	
  1985	
  
Smolensky	
  1986	
  

Hidden	
  layer	
  

Visible	
  layer	
  

A1	
   A3	
  A2	
  

h1	
   h2	
  

•  Graphical	
  model	
  cons.tuted	
  by	
  two	
  sets	
  of	
  
random	
  variables	
  that	
  are	
  coupled	
  together.	
  

	
  
	
  
	
  
	
  
	
  

	
  gives	
  P(A)	
  acer	
  integra.on	
  over	
  h’s…	
  
	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  
	
  	
  	
  	
  	
  QuadraFc	
  U(h):	
  idenFcal	
  to	
  PoJs	
  model!!	
  

logP(A,h) = gi (Ai )
i
∑ + wiµ(Ai ) hµ

i,µ
∑ − Uµ(hµ)

µ
∑

wiµ(Ai )

A1	
   A2	
   AL	
  

gi(Ai)	
  

Jij (Ai,Aj ) = wiµ (Ai )
µ

∑  wjµ (Aj )



Hidden	
  layer	
  

Visible	
  layer	
  	
  

A1	
   A3	
  A2	
  

h1	
   h2	
  

Restricted	
  Boltzmann	
  Machines	
  

logP(A),   logP(h A),    logP(A h) 

Extract	
  latent	
  factors	
  
(representa.on)	
  from	
  sequence	
  

wiµ(Ai )

•  Graphical	
  model	
  cons.tuted	
  by	
  two	
  sets	
  of	
  
random	
  variables	
  that	
  are	
  coupled	
  together.	
  

	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
	
  
•  Joint	
  distribu.on	
  of	
  A,h	
  define	
  	
  

logP(A,h) = gi (Ai )
i
∑ + wiµ(Ai ) hµ

i,µ
∑ − Uµ(hµ)

µ
∑

maximized	
  over	
  	
  
sequence	
  data	
  set	
  

Design	
  sequence	
  from	
  
representa.on	
  



High-­‐dimensional	
  representa.ons	
  of	
  protein	
  sequences	
  

•  RBM	
  extract	
  high-­‐D	
  representa.ons	
  of	
  (common	
  inputs	
  to)	
  sequences	
  
•  Representa.ons	
  are	
  useful	
  (to	
  design	
  «	
  good	
  »	
  sequences)	
  …	
  
•  …	
  and,	
  hopefully,	
  	
  biologically	
  meaningful	
  (structure,	
  func.on,	
  history)	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  
	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  è	
  	
  Prac.cal	
  implementa.on	
  of	
  genotype-­‐to-­‐phenotype	
  rela.on	
  	
  	
  	
  

AL	
  

A2	
  A1	
  

P(	
  h	
  |	
  A)	
  

P(	
  A	
  |	
  h)	
  



Applica.ons	
  of	
  RBM	
  to	
  protein	
  sequence	
  data	
  

	
  
	
  

WW	
  domain	
  
(PFAM	
  PF00397)	
  

Hidden	
  layer	
  (100	
  dReLU)	
  

Visible	
  layer	
  (21-­‐state	
  units)	
  

A1	
   A3	
  A2	
  

h1	
   h2	
  

Small	
  domain	
  with	
  ~30	
  a.a.	
  
	
  
Can	
  be	
  done	
  for	
  much	
  longer	
  proteins,	
  e.g.	
  
Trypsin	
  (protease)	
  with	
  ~220	
  a.a.	
  
HSP70	
  (chaperone)	
  with	
  ~600	
  a.a.	
  



WW	
  domain	
  

Binds	
  to	
  four	
  different	
  types	
  of	
  Proline	
  (P)	
  rich	
  ligands:	
  
•  Type	
  I: 	
  PPXY,	
  Y	
  =	
  Tyrosine	
  (aroma.c)	
  ,	
  X	
  =	
  any	
  residue	
  	
  
•  Type	
  II: 	
  PPLP,	
  L	
  =	
  Leucine	
  
•  Type	
  III: 	
  PR	
  rich	
  pep.de,	
  R	
  =	
  arginine	
  
•  Type	
  IV:	
  	
  	
  	
  	
  p(S/T)P,	
  phosphorylated	
  serine/threonine	
  

=	
  short	
  binding	
  domain	
  involved	
  in	
  eukaryo.c	
  signalling	
  proteins	
  
folds	
  into	
  3-­‐stranded	
  an.parallel	
  beta	
  sheet	
  

	
  	
  



Weights	
  may	
  correspond	
  to	
  contacts	
  

3D	
  fold	
  

Distribu.on	
  across	
  MSA	
  

Iµ (A) = wiµ(Ai ) 
i
∑



Weights	
  may	
  correspond	
  to	
  structural	
  modes	
  



Weights	
  may	
  describe	
  func.onal	
  specificity	
  



Weights	
  may	
  describe	
  func.onal	
  specificity	
  

Ingham	
  et	
  al.	
  Molecular	
  and	
  	
  
Cell	
  Biology	
  2005	
  
Jager	
  et	
  al,	
  PNAS	
  2006	
  

•  Type	
  I:	
   	
  PPXY,	
  Y	
  =	
  Tyrosine	
  (aroma.c)	
  ,	
  X	
  =	
  any	
  residue	
  	
  
•  Type	
  II: 	
  PPLP,	
  L	
  =	
  Leucine	
  
•  Type	
  III: 	
  PR	
  rich	
  pep.de,	
  R	
  =	
  arginine	
  
•  Type	
  IV:	
  	
  	
  	
  	
  	
  	
  p(S/T)P,	
  phosphorylated	
  serine/threonine	
  



Condi.onal	
  design	
  of	
  
sequences	
  

RBM	
  are	
  able	
  to	
  generate	
  
sequences	
  in	
  	
  a	
  restricted	
  
por.on	
  of	
  the	
  sequence	
  space,	
  
even	
  unexplored	
  by	
  «	
  natural	
  »	
  
sequences	
  !	
  	
  

V1	
   V3	
  V2	
  

h1	
   h2	
  

Once	
  we	
  understand	
  what	
  hidden	
  
units	
  code	
  for,	
  we	
  may	
  bias	
  sampling	
  …	
  



Generated	
  sequences	
  have	
  high	
  
probabili.es,	
  and	
  are	
  far	
  away	
  
from	
  natural	
  sequences	
  !	
  
	
  
Approach	
  benchmarked	
  on	
  
synthe.c	
  protein	
  models	
  
	
  
Ongoing	
  experiments	
  …	
  

V1	
   V3	
  V2	
  

h1	
   h2	
  

Condi.onal	
  design	
  of	
  
sequences	
  

lo
g	
  
P(
A)
	
  



Why	
  are	
  RBM	
  extrac.ng	
  useful/interpretable	
  
representa.ons?	
  

The	
  problem:	
  
	
  
Find	
  probability	
  
distribu.on	
  
from	
  very	
  few	
  
samples	
  

Sequence	
  
space	
  



Why	
  are	
  RBM	
  extrac.ng	
  useful/interpretable	
  
representa.ons?	
  

Mixture	
  of	
  
local	
  models	
  :	
  
	
  
Each	
  hidden	
  
unit	
  sees	
  and	
  
codes	
  for	
  a	
  
patch	
  in	
  
sequence	
  space	
  

Sequence	
  
space	
  



Why	
  are	
  RBM	
  extrac.ng	
  useful/interpretable	
  
representa.ons?	
  

Entangled	
  model:	
  
	
  
All	
  or	
  almost	
  all	
  
hidden	
  
units	
  ac.ve	
  at	
  any	
  
posi.on	
  in	
  
sequence	
  space	
  
	
  
	
  
Non	
  interpretable	
  
representa.ons	
  …	
  
	
  
	
   Sequence	
  

space	
  



Why	
  are	
  RBM	
  extrac.ng	
  useful/interpretable	
  
representa.ons?	
  

Decomposi.on	
  
into	
  cons.tu.ve	
  
features:	
  
	
  
	
  
Each	
  hidden	
  unit	
  
codes	
  for	
  an	
  
invariant	
  
feature;	
  
sequences	
  are	
  
obtained	
  by	
  
combinatorial	
  
composi.on	
  of	
  
features	
  

Sequence	
  space	
  



The	
  three	
  representa.onal	
  regimes	
  of	
  RBM	
  

“Globally	
  Distributed”	
  regime	
  	
  
	
  
	
  
	
  
	
  

“ComposiFonal”	
  	
  regime	
  

“Mixture	
  of	
  local	
  models”	
  
regime	
  	
  

	
  
	
  
	
  
	
  
	
  

Tubiana,	
  
Monasson,	
  
PRL	
  2017	
  

More	
  hidden	
  units	
  
per	
  visible	
  unit	
  

Non	
  quadra.c	
  	
  
hidden-­‐unit	
  	
  
poten.als	
  

Increasing	
  sparsity	
  

•  All	
  hidden	
  units	
  ac.ve	
  
•  Visible	
  configura.ons	
  

are	
  complex	
  mixtures	
  
•  Not	
  Interpretable	
  

•  One	
  hidden	
  unit	
  very	
  ac.ve	
  
•  Corresponding	
  weights	
  

define	
  local	
  prototype	
  
•  Unable	
  to	
  extract	
  invariances	
  

•  Mul.ple	
  hidden	
  units	
  very	
  ac.ve	
  
•  Corresponding	
  weights	
  define	
  

features	
  composing	
  visible	
  
configura.ons	
  

•  Possibly	
  interpretable	
  



Driving	
  RBM	
  to	
  the	
  composi.onal	
  phase	
  

�2
1 = 0

p = 0.68

hLiTrain = �0.86

hLiTest = �1.49

�2
1 = 0.25

p = 0.14

hLiTrain = �1.24

hLiTest = �1.35

A. B. 

Increasing	
  sparsity	
  


