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Überblick Large-Scale-Lernen Positional Oligomer Importance Matrices Zusammenfassung und Ausblick Appendix

Inhalt

1 Überblick

2 Large-Scale-Lernen

3 Positional Oligomer Importance Matrices

4 Zusammenfassung und Ausblick



Überblick Large-Scale-Lernen Positional Oligomer Importance Matrices Zusammenfassung und Ausblick Appendix

Inhalt
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Genom-Sequenzanalyse

Sequenzanalyse

Genom: Lange Zeichenketten von A,C,G,T

Riesige Genom-Datenbanken

2006: menschliche Genom sequenziert, 3 Mrd. Basenpaare

2008: > 250 Organismen sequenziert, > 4000 Genomprojekte

Aber: Lage und Bedeutung der funktionalen Elemente unklar

Wo liegen proteinkodierende Gene (Anfang, Ende)?

Welche Teile des Gens sind proteinkodierend (Exons)?

Intelligente, computergestützte Methoden notwendig!
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Maschinelles Lernen

Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen

Gegeben:

Trainingsbeispiele (xi , yi )
N
i=1 ∈ ({A,C ,G ,T}L, {−1,+1})N

Gesucht:

Funktion (Klassifikator) f (x) : {A,C ,G ,T}L 7→ {−1,+1}
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Maschinelles Lernen

Support Vector Machines (SVMs)

Support Vector Machines lernen Gewichte α ∈ RN auf
Trainingsbeispielen im Kern-Merkmalsraum Φ : x 7→ RD ,

f (x) = sign

(
N∑

i=1

yiαi k(x, xi ) + b

)
,

mit Kern k(x, x′) = Φ(x) · Φ(x′)
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Beiträge

Beiträge

Maschinelles Lernen

String-Kerne für Genom-Signale

Large-Scale-Lernalgorithmen für String-Kerne und SVMs

Erklärung des gelernten SVM-Klassifikators

Bioinformatik Anwendungen

Rekord-Erkennungsraten bei der Erkennung von Signalen (z.B.
Transkriptions-Start-Stellen, Spleißstellen)

Identifikation von Sequenzmustern
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Anwendung

Genom-Signale

Lernen von Genom-Signalen durch Maschinelles Lernen

Signale

Start/Ende von Genen

Spleißstellen (Exon-Intron-Grenzen), etc.
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Anwendung

Anwendungsbeispiel Spleißstellen-Erkennung

Diskriminieren von wahren Signalen gegen andere Positionen

Wahre Stellen: festes Fenster um die wahre Spleißstelle
Falsche Stellen: alle anderen Konsensus-Stellen

Erkennungsmethode

Verwenden von Support Vector Machines

Ähnlichkeit von Sequenzen wird mittels String-Kern gemessen
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String Kerne

Der Weighted Degree Kern

Support Vector Machine

f (x) = sign

(
N∑

i=1

yiαi k(x, xi ) + b

)
,

k(x, x′) =
K∑

k=1

βk

L−k+1∑
i=1

I
{

x[i ]k = x′[i ]k
}
.

2.1 String Kernels 19

x AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTAGGAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
#1-mers .|.|.|||.|..||.|.|..|||.||...|....|...|||......|..
#2-mers .....||.....|.......||..|.............||..........
#3-mers .....|..............|.................|...........

y TACCTAATTATGAAATTAAATTTCAGTGTGCTGATGGAAACGGAGAAGTC

Figure 2.1.4: Example degree d = 3 : k(x,x′) = β1 · 21 + β2 · 8 + β3 · 3

of the substring.6

Figure 2.1.5: Given two sequences x1 and x2 of equal length, our kernel consists of a weighted sum
to which each match in the sequences makes a contribution rb depending on its length b, where longer
matches contribute more significantly.

Note that the WD kernel can be understood as a Spectrum kernel where the k-mers
starting at different positions are treated independently of each other.7 Moreover, it
does not only consider substrings of length exactly d, but also all shorter matches.
Hence, the feature space for each position has

∑d
k=1 |Σ|k = |Σ|d+1−1

|Σ|−1 − 1 dimensions
and is additionally duplicated L times (leading to O(L|Σ|d) dimensions). However, the
computational complexity of the WD kernel is in the worst case O(dL) as can be directly
seen from Eq. (2.1.7).

2.1.8 Weighted Degree Kernel with Mismatches

In this paragraph we briefly discuss an extension of the WD kernel that considers mis-
matching k-mers.
We propose to use the following kernel

k(xi,xj) =
d∑

k=1

M∑
m=0

βk,m

L−k+1∑
l=1

I(uk,l(xi) 6=m uk,l(xj)),

where u 6=m u′ evaluates to true if and only if there are exactly m mismatches between
u and u′. When considering k(u, u′) as a function of u′, then one would wish that full
matches are fully counted while mismatching u′ sequences should be less influential, in
particular for a large number of mismatches. If we choose βk,m = βk/ (( k

m ) (|Σ| − 1)m)

6Note that although in our case βk+1 < βk, longer matches nevertheless contribute more strongly than
shorter ones: this is due to the fact that each long match also implies several short matches, adding
to the value of Eq. (2.1.7). Exploiting this knowledge allows for a O(L) reformulation of the kernel
using “block-weights” as has been done in Sonnenburg et al. (2005b).

7It therefore is very position dependent and does not tolerate any positional “shift”. For that reason
we proposed in Rätsch et al. (2005) a WD kernel with shifts, which tolerates a small number of shifts,
that lies in between the WD and the Spectrum kernel.

Beispiel: K = 3 : k(x, x′) = β1 · 21 + β2 · 8 + β3 · 3
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Linadd Algorithmus

Verschnellerung von String-Kern-SVMs

1 Lineare Laufzeit des Kerns

2 Beschleunigung von Linearkombinationen von Kernen

Idee des Linadd Algorithmus:

Effizientes Speichern von w und Berechnen von w · Φ(x)

f (xj ) =
N∑

i=1

αi yi k(xi , xj ) =
N∑

i=1

αi yi Φ(xi )︸ ︷︷ ︸
w

·Φ(xj ) = w · Φ(xj )

Möglich bei niedrigdimensionalem oder sehr spärlichem w
Aufwand: O(ML) ⇒ Beschleunigung um Faktor N
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Linadd Algorithmus

Ergebnisse
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Beschleunigung des Trainings: In gleicher Zeit Training auf
mehr als doppelt so vielen Daten möglich
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Linadd Algorithmus

Ein vielseitiger Ansatz
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SVM performance
Best competitor

Transkriptionsstart (Sonnenburg et al., Eponine Down et al.)

Akzeptor- und Donor-Spleißstelle (Sonnenburg et al.)

Alternative Splicing (Rätsch et al.), Transsplicing (Schweikert et al.)

Translation-Initiation (Sonnenburg et al., Saeys et al.)

Nachteil von SVMs: Lösung schwer zu verstehen
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Ziel

Support Vector Machines verstehen

Für Positional Weight Matrices (PWMs)

k-mer pos. 1 pos. 2 pos. 3 pos. 4 · · ·
A 0.1 0.3 0.2 0.2 · · ·
C 0.0 0.0 0.4 0.2 · · ·
G 0.1 0.7 0.3 0.5 · · ·
T 0.8 0.0 0.1 0.1 · · ·

gibt es sequence logos:

Ziel:

Ähnliche Mittel, um Support Vector Machines zu verstehen.
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String-Kern basierte Support Vector Machines

Wieso sind SVMs schwer zu verstehen?

SVM Entscheidungsfunktion ist Gewichtung α von
Trainingsbeispielen.

s(x) =
N∑

i=1

αiyi k(xi , x) + b

α1·
α2·
α3·
...

...
αN ·
Aber wir sind interressiert an einer Gewichtung der
Merkmale.
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String-Kern basierte Support Vector Machines

SVM Bewertungsfunktion

w =
N∑

i=1

αi yi Φ(xi ) s(x) :=
K∑

k=1

L−k+1∑
i=1

w
(

x[i ]k , i
)

+ b

k-mer pos. 1 pos. 2 pos. 3 pos. 4 · · ·
A +0.1 -0.3 -0.2 +0.2 · · ·
C 0.0 -0.1 +2.4 -0.2 · · ·
G +0.1 -0.7 0.0 -0.5 · · ·
T -0.2 -0.2 0.1 +0.5 · · ·

AA +0.1 -0.3 +0.1 0.0 · · ·
AC +0.2 0.0 -0.2 +0.2 · · ·

...
...

...
...

...
. . .

TT 0.0 -0.1 +1.7 -0.2 · · ·
AAA +0.1 0.0 0.0 +0.1 · · ·
AAC 0.0 -0.1 +1.2 -0.2 · · ·

...
...

...
...

...
. . .

TTT +0.2 -0.7 0.0 0.0 · · ·
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String-Kern basierte Support Vector Machines

Der SVM Gewichtsvektor w

weblogo.berkeley.edu
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Explizite Repräsentation von w erlaubt (teilweise)
Interpretation!
String-Kern-SVMs sind effizient in der Handhabung langer
k-mere (k > 10)

Aber: Gewichte der Sub-Strings sind nicht unabhängig!
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String-Kern basierte Support Vector Machines

Gegenseitige Abhängigkeit von k−mer Gewichten

AACGTACGTACACAC

CGT

TA

AACGTACG

.

wT
wTA
wTAC

w...

TAC

GTwGT
wCGT

T

..

Wie wichtig ist TAC?

Wert wTAC nehmen?

Aber Sub-Strings und
überlappende Strings tragen
auch zu der Bewertung bei!

Problem

Das SVM-w spiegelt NICHT die Wichtigkeit eines
Motivs wider.
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Definition

Positional Oligomer Importance Matrices (POIMs)

Idee:

Gegeben k−mer z an Position j in der Sequenz, berechne
erwartete Score E [ s(x) | x [j ] = z ] (für kleine k)

AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAA
AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAC
AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAG

TTTTTTTTTTTACTTTTTTTTTT

...
Vergleichen mit erwarteter Score über alle Sequenzen

POIMs

Q(z, j) := E [ s(x) | x [j ] = z ] − E [ s(x) ]

⇒ Benötigt effizienten Algorithmus zur Berechnung
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Effizienter Algorithmus

Effiziente Berechnung

Aufwand des naiven Ansatzes exponentiell O(|Σ|L + L|Σ|k)
(z.B. Spleißstellen 10120)

Q(z, j) := E [ s(x) | x [j ] = z ] − E [ s(x) ]

Anzahl der k-mere wächst linear mit der Eingabe

Nur Merkmale abhängig von (z, j) sind relevant

Hauptbeitrag

Effizienter rekursiver Algorithmus:
Aufwand linear in der Länge der Eingabe: O(LN + L|Σ|k)
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Effizienter Algorithmus

Idee des Algorithmus

Zerlegung der Berechnung in 4 Teile

Q(z, j) := E [ s(x) | x [j ] = z ] − E [ s(x) ] .

= u(z, j) +
∑

y∈Σ|z|

u(z, j)

u(z, j) :=
∑

(y,i)∈I(z,j)

Pr ( x [i ] = y | x [j ] = z ) w(y, i)

= u∨(z, j) + u∧(z, j) + u<(z, j) + u>(z, j)− w(z, j) ,

AATACGTAC

TACGT ...AATACGTAC...

AATACGTAC

...AATACGT

AATACGTAC AATACGTAC

TACGTAC...

Für AATACGTAC: Substring, Superstring, Links- und Rechts-Überlappung
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Effizienter Algorithmus

Effizienter rekursiver Algorithmus

u∨(z, j) = w(z, j) + u∨
`
τz′, j

´
+ u∨

`
z′τ ′, j + 1

´− u∨
`
z′, j + 1

´
u∧(z, j) = w(z, j)−

X
(σ,σ′)∈Σ2

Pr
`

x[j + |z|] = σ′
´

Pr ( x[j − 1] = σ ) u∧(σzσ′, j − 1)

+
X
σ∈Σ

Pr ( x[j − 1] = σ ) u∧(σz, j − 1) +
X
σ′∈Σ

Pr
`

x[j + |z|] = σ′
´

u∧(zσ′, j)

u<(z, j) =
X
σ∈Σ

Pr ( x[j − 1] = σ )

|z|−1X
k=1

L(σz[1]k , j − 1)

u>(z, j) =
X
σ∈Σ

Pr ( x[j + |z|] = σ )

|z|−1X
k=1

R(z[|z| − k + 1]kσ, j + |z| − k) ,

wobei

L(t, j) :=
X

(y,i)∈L(t,j)

Pr ( x [i ] = y | x [j] = t ) w(y, i)

R(t, j) :=
X

(y,i)∈R(t,j)

Pr ( x [i ] = y | x [j] = t ) w(y, i) .



Überblick Large-Scale-Lernen Positional Oligomer Importance Matrices Zusammenfassung und Ausblick Appendix

Effizienter Algorithmus

Rangliste von Merkmalen und kompakte Darstellung

Höchstbewertete z von |Q(z, i)|
sind Enhancer oder Silencer

Visualisierung von POIMs als
Wärmebild:
x-Achse: Position
y-Achse: k-mer
Farbe: Wichtigkeit

Für große k : Differential POIMs;
x-Achse: Position
y-Achse: k-mer Länge
Farbe: Wichtigkeit

z i |Q(z, i)|
GATTACA 10 +30
AGTAGTG 30 +20
AAAAAAA 10 -10

. . . . . . . . .

POIM − GATTACA (Subst. 0) Order 1
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30

K−mer Scoring Overview − GATTACA (Subst. 0)
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 und 30

K−mer Scoring Overview − GATTACA (Subst. 0)
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Anwendungen

C.elegans-Akzeptor-Spleißstellen-Erkennung

Differential POIM Overview − C.elegans Acceptor
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1 Überblick
Genom-Sequenzanalyse
Maschinelles Lernen
Beiträge
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Large Scale Multiple Kernel Learning.
Journal of Machine Learning Research, 7:1531–1565, July 2006a.

S. Sonnenburg, G. Rätsch and C. Schäfer.
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C. E. Rasmussen, G. Rätsch, B. Schölkopf, A. Smola, P. Vincent, J. Weston, and R. Williamson.
The Need for Open Source Software in Machine Learning.
Journal of Machine Learning Research, 8:2443-2466, September 2007.



Überblick Large-Scale-Lernen Positional Oligomer Importance Matrices Zusammenfassung und Ausblick Appendix

Referenzen

Publikationen IV

S. Sonnenburg, G. Schweikert, P. Philips, J. Behr, and G. Rätsch.
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GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen: 1000 Bsp.
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GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen: 100 Beispiele

K−mer Scoring Overview − GATTACA 100 (Subst. 0)
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