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ML & SVM & Kernels for (Splice) Site Recognition

o« Unuiberwachtes Lernen

— Visualisierung

— Dimensionsreduktion
— Quellentrennung

— Clustering

— Merkmals Extraktion

« Uberwachtes Lernen

— K-Nachster Nachbar

— Neuronale Netze, Perceptron
— Support Vector Machine

— Regression
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KLASSIFIKATION 7
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)eX x{-1,+1},i=1...N (X zB. R?)

X x{-=1,4+1} mit x — y
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e Trainingsdaten
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e Funktion f

- negative Beispiele
+ positive Beispiele

zB. Lineare Trennfunktion:

Parameter:
a = (w,b)

Klassifikator:

= sign(w - « + b)

f(z)
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Klassifikator

e Trainingsdaten (x;,y;) € X x {—1,+1}, i = 1... N unabhingig von-
einander und gleichmaBig von fester Wahrscheinlichkeitsverteilung aufge-
nommen (i.i.d.)

e Klassifikator: Funktion f(x, ) : X x {—1,+1} mit x — y

e Vorhersage auf wungesehenen Daten (von gleicher Verteilung wie
Trainingsdaten)
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Annahme 2 normalverteilte Klassen,

1
e
(2m) /2 |54]

Hx—m;) " B (z—m;)

1€ {1,2} : J\/’mi,zi(w) =

Klassifikator:

f(m) — Sign(Nm1,Z1(w)_NmQ,EQ(m))

= sign <1n le’zl(w))
Nmz,ZQ(m)
— ; 1 _ Ty —1 o _l . Tyv—1 - &
= sign | =(x —mq) X7 (x —my) (x —ms) X5 (x —msg) + In
2 2 1331
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. 1 _ 1 B >
fsq(x) = sign (5@ —my) ' 27z —my) - 5(33 —my) 2, (x —my) +1n —:ZZD
1
. _ 1 _ _
frin(x) = sign <(m2 — ml)TZ Ly — 5 (m2 Yl + mlTE 1m1)>

e O(n?) freie Parameter im quadratischen Fall (n Anzahl der Dimensionen)
e O(n) Parameter im linearen Fall
e Fisher schligt vor: ¥ = 731 + (1 — 7)23 wenn N < 10 % n?

e SVM nur linear
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e Normalerweise Klassenverteilungen unbekannt
e ,Curse of Dimensionality"

e Nur Trennflache fiir Klassifikation interessant
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Eingabe

Ausgabe

Linearer Klassifikator ! T

N
1=1
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PROBLEME DES LERNENS

e Dichteschatzungen — , Curse of Dimensionality”
e Nur Trennflache fir Klassifikation interessant

e L okale Minima vermeiden

Problem: Generalisierung vs. auswendig lernen
Beispiel Botaniker

Soren Sonnenburg
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e Empirischer Fehler

Remp(a) — %ZE (yiv f(il)z, a))

1=1

0, wenny=1

1, sonst

L(y,y) = {
e Erwartungswert des wahren Fehlers bei bekannter Verteilung P(x,y)

Ria) = / Ly, f(x, ) dP(,y)

e Bestmoglicher Klassifikator minimiert R(cx)




R(a) = / Ly, f(x, ) dP(,y)
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Bestmoglicher Klassifikator: Bayes Klassifikator

f(z)

sign (P(y =+4+1,x¢) — P(y = —1,x))
— sign(P(y = +1]z)P(z) — P(y = —1j2)P(x))
— sign(P(y = +1|z) — Py = —1]z))

Soren Sonnenburg
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e Abschatzung des Erwartungswertes des Fehlers 0 < n < 1 beliebig, mit
Wahrscheinlichkeit 1 — 7 halt diese Ungleichung (Vapnik,1995)

R(e) < Remp(e) +

<v0(1og 2N 4 1) — log g)

\ N

VC—SEﬁerheit




Definition

e V(' ist die Vapnik Chervonenkis Dimension, ein MaB fiir die Komplexitat
einer Klasse von Funktionen {f(x, o)}

e Maximale Anzahl von Punkten beliebiger Farbung, die giinstig angeordnet
durch mindestens eine Funktion aus dieser Klasse auseinandergehalten
werden kann.

Hier: Funktionen {f(x,a)} € {—1, 1}, daher 2%V verschiedene Firbungen
bei N Punkten.

e Separierung durch Hyperebenen mit Ausrichtung; R” — n + 1 Punkte,
Beispiel R?

e Beispiel: k-Nachster Nachbarschafts-klassifikator fir £ = 1 hat Rep,p =
0 und VC Dimension unendlich. Abschitzung gibt keine Information,
dennoch Klassifikator gut.




e V(C-Sicherheit nur von Klasse von Funktionen abhangig, aber empiri-
sches/tatsachliches Risiko von der genauen Funktion abhangig.

e Minimierung durch Unterteilung der Klasse von Funktionen in verschach-
telte Unterklassen fiir die wiederum V C' bestimmt/abgeschatzt wird.

e SRM sucht die Unterklasse, die kleinste obere Schranke zum tatsachlichen
Risiko ist, indem in jeder Unterklasse ein Klassifikator mit moglichst
geringem empirischen Risiko bestimmt wird und letztendlich die mit

kleinster Summe aus empirischem Risiko und VC Sicherheit genommen
wird.

Occams Razor, KiSS
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Der separierbare Fall
e Trainings Daten (x;,y;) € X x {—1,+1} i.i.d.
e Support Vector Machine lernt linearen Klassifikator f(x, ), a = (w, b).

f(x) = sign (w -z +b)

e welcher Lineare Klassifikator ,,optimal™ ?

e der mit groBtem ,, Margin® (stérungsunempfindlich in Daten und Parame-
tern)

e globales Optimum, Komplexitdt nur von Anzahl der Supportvektoren
nicht der Dimension des Problems abhangig

Soren Sonnenburg 17



Hyperebene beschrieben durch w-x+b = 0 separiert unsere Trainingsdaten in
positive/negative Exemplare mit f(x) = sign (w - « + b) als Entscheidungs-
funktion. Problem Bestimmung der optimalen Hyperebene mit maximalem
Margin:
\
‘\

x| (w-x) +b=-1}

Note:

(W-xy) +b=+1
S — Nx, LY (W-x;) +b=-1

=> (W ()S__XZ)) = 2
o W)= 2
e (IIWII ol Xz)) = jw]|
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e Senkrechter Abstand der Hyperebenen: =~ Margin

[Jwl]

e = maximal fiir minimales ||w]

e Bedingungen: Hyperebenen parrallel zur Entscheidungsflache und x; auf
der , richtigen” Seite

x;, - w+b>+1 fory, =+1
x, w+b< —1fory, =-—1

= yi(x; - w +b) > +1 for y; = +1.
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/u losen:

1
2
bei Einhaltung von  y;(x; - w+b)—1>0fory;=+1,i=1...N

C 2
minimiere — ||w||

= Standard quadratisches Optimierungsproblem

e positive Lagrange Multiplikatoren: «;, 1 = 1, ..., N. fiir jede Ungleichung
einen. werden mit der jeweiligen Ungleichung multipliziert und von der
gegenlaufigen Bedingung subtrahiert.




e ¢, : Minimierung von L, bzgl. w, b unter Beriicksichtigung des Ver-
schwindens aller Ableitungen nach «; unter Einhaltung von a; > 0. Das
ist ein konvexes quadratisches Optimierungsproblem daher dquivalente
Losung des ,,Dualen Problems.”

e Das Duale Optimierungsproblem
¢, : Maximierung von L, unter Berlicksichtigung des Verschwindens der
Ableitungen von L, nach w, b und unter Einhaltung von «; > 0. ,, Wolf
Dual® mit Eigenschaft Maximum von L, mit Bedingungen €, hat selbe
Losungen w, b, a wie das Minimum unter den Bedingungen €.
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2 N N
Lp = % ||’UJ|| R Zi:l azyz(wz W + b) + Zizl 87
aL,
P Zw—;&iyiaﬁi
dL,
o - V= 2@: ;Y
einsetzen:
| 2
Lp = 9 Z QYiLi| — Z QY Ly Z QY5 + Z Qs
1 (2 i 7

= % Z QY L Z QY;Tj — Z QY L Z QYT+ Z &%
¢ J 7 J )
= Z oy — %Z Q5 YiY i« L
i

)]
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The Karush-Kuhn-Tucker komplementar Bedingung sagt:

Die Losung ist nun:

N
w = E QYT
i=1

| N
b=— —T - W =Yg — T - (E Oéii%‘%:)
i—1

Yk

Entscheidungsfunktion:

f(x) = sign <§: et - @+ b) — sign ((i s - (2 — wk)) + i) |

i=1 Yk
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e Einfiihrung von ,,Schlupfvariablen® &;

x;-w—+b>+1-¢, fory, =+1
x;i-w+b< —-1+¢&;, fory, =—1
& >0 V1.

(>, & obere Schranke fiir Trainingsfehler)

e Zielfunktion nun:

Minimiere W + C' (> . &), mit C Straffaktor (je groBer desto mehr

wird bestraft)

Soren Sonnenburg
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e , Wolf Dual” Maximiere:

Lp = Z Q — %Z Qi 0YY T - T
i i\

unter Beachtung von 0 < o; < C und ) . oy, = 0.

e LOsung genauso (einziger Unterschied obere Schranke C)
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e bisher nur lineare Losung in Merkmalsraumen, aber Lineare Trennung fiir
viele Probleme nicht moglich

e — nichtlineare Transformation ® : X — F, dort wieder linear Losung
suchen

e nur Skalarprodukte ®(x) - ®(x’) bendtigt und nicht explizit ®(x)

o Kernel Trick: k(zx, z’)

I
2
&
hicy
8\

i feature
e Sass
______ x s
Koo .
x -
X X
(c)
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o K(x,x') = (®(x) - ®(x’)) in Duales Optimierungsproblem einsetzen:
Lp = Z oy — %Z ;oYY K (4, ;)
i i\j
e Entscheidungsfunktion wird:
fl@) = sign (Z Qi (B(@); - B(a) + b)
sign <Z oy K (x;, @) + b)
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e Polynomieller Kernel

k(z,2') = (x- ')

= (Cy(x) - Cy(x"))

Cy(x) ordnet x alle bis zum Grad d moglichen Monome (nach Grad

geordnet) zu Bsp: Co((z1, 22)) = (2%, 23, 1129, T211)

_(Hmm'||2>
o2
k(z,x') :=e

e Gauss RBF kernel:




Standard Fall

e Aufteilung der Daten in Training,Validierung, Test
e Auswahl einer Menge geeigneter Kerne (oder neu designen)

e SVM auf Trainingsdatensatz trainieren und auf Validierungsdatensatz
evaluieren. C und Kern (und Kernparameter) so einstellen, dass Validie-
rungsfehler minimal.

e tatsiachlichen Fehler auf den Testdaten schatzen
Wenig Daten = Kreuzvalidierung

e Aufteilung der Daten in s Teile




s — 1 Teile fiir Training, den anderen Teil aufsplitten in Validierung und
Test

s mal trainieren (Extremfall s = N — 1)
Auswahl einer Menge geeigneter Kerne (oder neu designen)

SVM auf Trainingsdatensatz trainieren und auf Validierungsdatensatz
evaluieren. C und Kern (und Kernparameter) so einstellen, dass Validie-
rungsfehler minimal.

tatsachlichen Fehler auf den Testdaten schatzen und mit Standardabwei-
chung angeben




e Test Fehler

e Fehler fiir bestimmten Wert von falsch negativen auf dem Receiver Ope-
rating Characteristic (ROC) Graphen

e ROC Score (Flache unter der ROC)
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e Sensitivitat

Klassifikator

e Spezifizitidt (Prezision)

Vorhersagen
wahre
fn
Label
fp
_|_ -
e tp
sensitivity = ———
tp+ fn
Ficit tn
specificity = ————
b Y fp+in

Soéren Sonnenburg
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Receiver Operating Characteristic

SENS —

tn

spec = ———
b fp+1itn

sensitivity

0.9

0.8

o
\‘

. LIK

|| == LINEAR
| =— HMM

| = TOP

FK

0.4
0.001

0.01 0.1

1-specificity
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SVM zur kanonischen SpleiBstellenerkennung als Beispiel
Vorwissen in Kern einbauen

Was sind niitzliche Eigenschaften

Daten Extraktion

Formulierung als 2 Klassen Klassifikationsproblem

Welche Kerne machen Sinn 7 Neudesign ?
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BIOLOGISCHER HINTERGRUND

SpleiBstellen sind Ubergangsstellen auf der DNA zwischen
- exons (Protein kodierend)
- introns (nicht kodierend)

— €XON — intron 1€X0N - intron 1 €X0N - intron 1 €XON - intron T— €xon
ONA - I I

ATG GT AG GT AG GT AG GT AG
TTG, TAA

TGA
UUG,UAA

AUG GU AG GU AG GU AG GU AG UGA

pre-mRNA ap | N I —— oA

transcription

splicing
mRNA c+» P "
AUG
translation UUG,UAA
UGA
protein \ I C
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FAKTEN UBER SPLEISSSTELLEN

— €XON ———intron — €XON 1= intron — €XON 1= intron — €XON 1= intron ——— €xon i

e Exons sehr kurz (100 — 200 bp); Introns kdnnen sehr lang sein (> 1 kbp)
e SpleiBen findet im Zellkern statt.

e Der SpleiBapparat ( “Spliceosome”) ist nicht Gewebespezifisch

e SpleiBmechanismus sehr dhnlich in Eukaryoten

e Experimente zeigen, daB jede 5’ Stelle mit jeder 3' Stelle verkniipft werden
kann

SpleiBmechanismus verwendet locale Information

Soren Sonnenburg 36



e erlaubt akkurate Vorhersage von mRNA and somit von Proteinen aus
DNA

=> wichtiger Schritt bei der Analyse des Genoms

e SpleiBstellen kdénnen sehr gut erkannt werden

= wichtiger und exakter ‘Marker’ um Gene zu finden

Standard: Alignment to Datenbank Eintragen

Ziel: SpleiBen mit Hilfe von ML verbessern
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window of length 50

CT...GTAGAG TGTA..GAAGCT AG GAGCGC..ACCGT |ACGCGT...GA

known splice site

e nur kanonische SpleiBstellen (consensus AG,GT, 98%)
e wahre SpleiBstellen: festes Fenster um die SpleiBstelle

e falsche: erzeugt, durch verschieben des Fensters +25 bp

AAACAAATAAGTAACTAATCTTT
AAGATTAAAAAAAAACAAATTTT

CACTOCCCAAATCAACGATATTTTAG
TTAATTTCACTTCCACATACTTCC
TTGTTTTAATATTCAATTTTTTACAG
TACCTAATTATGAAATTAAAATTCAGTETGCTCATCCAAACGGAGAAGTC

Download at http://mlg.anu.edu.au/"raetsch/splice

AAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
ATTACAGATATAATAATCTAATT
TCACTAACACATCCGTCTGTGCC

W
TCATCAATCTCCAAAACCAACAC
AAGTTGCCAATTCAATGTTCCAC

Soren Sonnenburg 38



Konservierte Sequenz
Positionsabhangig
Mutationen
Einfligungen
Loschungen

Verschoben




e Sequenzen x; € X (i =1,..., N) with respective labels y;

e SVM Kilassifikator (im Prinzip: Perceptron im Kernel Feature Space):

1=1

N
f(x) = sign (Z yiouk(x, ;) + b)

e lernt Parameter « durch Losung des quadratischen Optimierungspro-
blems:

N N

1

mo%x E 1 o — 5 | g 1 Q05 Y Y 5 k(mz‘, mj)
1= 1,)]—

N
subject to a; € [0,C], i =1,..., N, > a;y; =0.
=1

1=

Losung hat keine lokalen Minima
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Polynomieller Kern vom Grad d:
kpory(z, 2') = (z,x’)*
e nicht direkt anwendbar

e Ansatz, Eingabe Raum in binar Raum transformieren oder equivalent
matches zahlen

kpory (2, 2') = (ZL p(a, w’)) d

= Merkmalsraum alle Monome d-ter Ordnung, d.h.

Ti " Xjyteeo Ly 11, g€ L. N

= sehr hochdimensional, nicht robust
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Locality Improved Kernel (Zien et. al, 1999)

e im Prinzip polynomieller Kern der
locale Information betont

N
kpi(z, x’") = szl win,(z, ")

d
: +1
win,(x, ') = (Zj:_lpjlp+j(m,m'))

, l, z;=ux
li(z,2") = : Sequence Sequence
0, otherwise X %

= zahlt letztendlich Matches von 2] 4+ 1— Tupeln




e zihlt Matches zwischen zwei Sequenzen x and x’ zwischen den Worten
U, (x) und u, ;(x)

o u, () =2Tiy1...Tiyw—1 furallesund 1 <w <d.

e w ist die Ordung (oder Lange des zu vergleichenden Wortes).

Weighted Degree Kernel
d N—
kwp(z,x") Z Z Uy i(T) = Uy i(2))

o w, Gewicht fiir Match der Lange w

e funktioniert auch mit Mismatches kdnnen (geringere Gewichte fiir nicht
perfekte Matches)




Weighted Degree Position Kernel

N —d—shift; shift;

d
Ky Dpos (e, ') Z D D N uwin(®) = uw (@)
w1 i=1 =1

Kern kann folgende Eigenschaften ausnutzen

e Konservierte Sequenz
e Positionsabhangig

e Mutationen

e Einfligungen

e L oschungen

e Verschoben




Spectrum Kernel (Leslie et. al, 2002):

kopee = s(x) ' s(x)
Skalarprodukt aus

s(x) = (F#A(T)) acxr
wobei # A(x) = Haufigkeit des Auftretens von A in x.

e zahlt Matches von k-Tupeln

e keine positionsabhingige Information




Verwenden generatives Model, z.B. desighen ein HMM

Exon

Oo~0~0~0 ~O~0O~0~0O~

21 22 23 A G

Decoy model start

end

-0 0-0-0 OO0+

24’ 0 23 A G

Positive Submodel

(oben) positive Acceptor Model, (unten) negative Acceptor model
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e Kernel von generativen Modellen
— vergleicht Objekte durch ein generative Model Pr(x|O)

— verwendet probabilistisches Model zum Training

e Fisher Kernel (Jaakkola and Haussler, 1998)
kFK(w,w’) = (é)
—  VglogPr(x|0) Fisher score vector

<
Z2(0) = Eq|s(@0)s(x,0)"

9} Fisher information matrix

e TOP Kernel (Tsuda et. al, 2002)

kTQp(ZB,iBl) = T
= (v(z,0),Vg v(x,0))"
v(x,0) = log(Pr(y = +1|z,0)) — log(Pr(y = —1|x, 6))
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System Neither Donor Acceptor | Total
LI-SVM 2.0+0.3% | 0.8+£0.2% | 0.9+£0.3% | 3.7%
FK-SVM 2.1+0.4% | 1.6+£0.5% | 1.6+0.4% | 5.3%
TOP-SVM | 2.2+0.4% | 1.5+0.4% | 1.7+0.3% | 5.4%
HMM 2.6+0.5% | 1.0+£0.4% | 2.4+0.7% | 6.0%
RBF-SVM n.d. n.d. n.d. >10%
NN-BRAIN n.d. 2.6% 4.3% n.d.
BRAIN 4.0% 5.0% 4.0% 13.0%
KBANN 4.6% 7.6% 8.5% 20.7%
BackProp 5.3% 5.7% 10.7% 21.7%
PEBLS 6.9% 8.2% 7.6% 22.7%
Perceptron 4.0% 16.3% 17.4% 37.7%
ID3 8.8% 10.6% 14.0% 33.4%
COBWEB 11.8% 15.0% 9.5% 36.3%
Near. Neigh. 31.1% 11.7% 9.1% 51.9%
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FERGEBNISSE

0.9

0.8

sensitivity
o
\I

0.6

0.5 LIK
LINEAR
HMM
TOP

FK

0.4 A A A L A A Ly A A A
0.001 0.01 0.1 1
1-specificity
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