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Genom-Sequenzanalyse

Sequenzanalyse
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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

e Wo liegen proteinkodierende Gene (Anfang, Ende)?

@ Welche Teile des Gens sind proteinkodierend (Exons)?

Intelligente, computergestiitzte Methoden notwendig!-
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Maschinelles Lernen

Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen

Gegeben:

Trainingsbeispiele (x;, )V, € ({A, C, G, T}E {=1,+1})N

AAACAAATAAGTAACTAATCTTT im“‘GAACGTTTCAACCATTTTGAG
A TACAGATATAATAATCTAATT

AAGATTAAAAAAAAACAAATTTT ‘wm
CACTCCCCAAATCAACGATATTT TCACTAACACATCCGTCTGTGCC

TTAATTTCACTTCCACATACTTCC. ‘xw‘ATCAATCTCCAAAACCAACAC
TTGTTTTAATATTCAATTTTTTAC i GTTGCCAATTCAATGTTCCAC
TACCTAATTATGAAATTAAAATTCAGTGTGCTGATGGAAACGGAGAAGTC

Gesucht:

Funktion (Klassifikator) f(x) : {A,C, G, T}t — {-1,+1}
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Maschinelles Lernen

Support Vector Machines (SVMs)

o Support Vector Machines lernen Gewichte o € RV auf
Trainingsbeispielen im Kern-Merkmalsraum & : x — RP,

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

i=1

mit Kern k(x,x") = ®(x) - ®(x')



Uberblick
{ ]

Beitrage

Beitrage

Maschinelles Lernen
@ String-Kerne fiir Genom-Signale
@ Large-Scale-Lernalgorithmen fiir String-Kerne und SVMs
@ Erklarung des gelernten SVM-Klassifikators

Bioinformatik Anwendungen

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

o Identifikation von Sequenzmustern
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Anwendung

Genom-Signale

Lernen von Genom-Signalen durch Maschinelles Lernen

[— exon —l— intron —l exon I— intron —I exon [— intron —| exon I— intron T exon
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Signale
e Start/Ende von Genen

@ SpleiBstellen (Exon-Intron-Grenzen), etc.
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Anwendung

Anwendungsbeispiel SpleiBstellen-Erkennung

Diskriminieren von wahren Signalen gegen andere Positionen

= 150 nucleotides window around dimer

CT...GTCGTA. ..GAAGCTAGGAGCGC. . .ACGCGT...GA

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

AAACAAAT ACGTTTCAACCATTTTGAG

\ ACAGATATAATAATCTAATT
CTAACACATCCGTCTGTGCC
TCAATCTCCAAAACCAACAC
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Anwendung

Anwendungsbeispiel SpleiBstellen-Erkennung

Diskriminieren von wahren Signalen gegen andere Positionen

= 150 nucleotides window around dimer

CT...GTCGTA. ..GAAGCTAGGAGCGC. . .ACGCGT...GA

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

AAACAAATAA JAACGTTTCAACCATTTTGAG

| ACAGATATAATAATCTAATT
CTAACACATCCGTCTGTGCC
\TCAATCTCCAAAACCAACAC

TTAATTTCAC

Erkennungsmethode
@ Verwenden von Support Vector Machines

o Ahnlichkeit von Sequenzen wird mittels String-Kern gemessen | .
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String Kerne

Der Weighted Degree Kern

Support Vector Machine

N
f(x) =sign [ Y yiok(x,x;) + b ,

i=1
K L—k+1
. 1k
k(x,x') = Zﬁk Z I {x[/]k = x[i] } .
k=1 =1
X AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTAGGAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
#l-mers Lo bbbt e oo e [..
#2-mers .. ... [1..... [ooooonn [ I P [ I
#3-mers .. ... [oe [ [ o,

Y TACCTAATTATGAAATTAAATTTCHGTGTGCTGATGGAAACGGAGAAGTC
Beispiel: K =3 : k(x,x')=/1-214+(32-8+ (333
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Linadd Algorithmus

Verschnellerung von String-Kern-SVMs

© Lineare Laufzeit des Kerns
@ Beschleunigung von Linearkombinationen von Kernen

Idee des Linadd Algorithmus:

Effizientes Speichern von w und Berechnen von w - ®(x)

N N
f(XJ‘) = Z QY k(X,’, Xj) = Z a,-y,-d)(x,-) -(D(Xj) =W- q)(XJ')
i=1 =1

w

Moglich bei niedrigdimensionalem oder sehr sparlichem w
Aufwand: O(ML) = Beschleunigung um Faktor N
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Linadd Algorithmus

Ergebnisse
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Number of training examples (logarithmic)

@ Beschleunigung des Trainings: In gleicher Zeit Training auf

mehr als doppelt so vielen Daten moglich b,
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Linadd Algorithmus

Ein vielseitiger Ansatz

Il SVM performance
llBest competitor

80

100

TSS AccSplice  DonSplice AltSplice  TransSplice TIS

@ Transkriptionsstart (Sonnenburg et al., Eponine Down et al.)
@ Akzeptor- und Donor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al.)
@ Alternative Splicing (Ratsch et al.), Transsplicing (Schweikert et al.)

@ Translation-Initiation (Sonnenburg et al., Saeys et al.)
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Linadd Algorithmus

Ein vielseitiger Ansatz

Il SVM performance
llBest competitor

80

100

TSS AccSplice  DonSplice AltSplice  TransSplice TIS

@ Transkriptionsstart (Sonnenburg et al., Eponine Down et al.)
@ Akzeptor- und Donor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al.)
@ Alternative Splicing (Ratsch et al.), Transsplicing (Schweikert et al.)

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

Nachteil von SVMs: Losung schwer zu verstehen
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Ziel

Support Vector Machines verstehen

Fiir Positional Weight Matrices (PWMs)
k-mer | pos. 1 | pos. 2 | pos. 3 | pos. 4‘

A 0.1 0.3 0.2 0.2
Cc 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:

weblogo berkeley.edu

Ziel
Ahnliche Mittel, um Support Vector Machines zu verstehen. J

eeeeeeeeeee
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String-Kern basierte Support Vector Machines

Wieso sind SVMs schwer zu verstehen?

SVM Entscheidungsfunktion ist Gewichtung « von
Trainingsbeispielen.

N
s(x) = Z iy k(x;, x) + b
i=1

o1+ AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTAGGAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
(v2- AAGATTAAAAAAAAACAAATTTTTAGCATTACAGATATAATAATCTAATT
r3- CACTCCCCAAATCAACGATATTTTAGTTCACTAACACATCCGTCTGTGCC

vpy- TTAATTTCACTTCCACATACTTCCAGATCATCAATCTCCAAAACCAACAC

Aber wir sind interressiert an einer Gewichtung der
Merkmale.

Fraunl
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String-Kern basierte Support Vector Machines

SVM Bewertungsfunktion

K L—k+1

N
w = Z a;yi®(x;) s(x) == Z Z W(X[i]k, i) +b
i=1 k=1 i=1

k-mer | pos. 1 | pos. 2 | pos. 3 | pos. 4

A +0.1 -0.3 -0.2 +0.2
Cc 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

4000000003 >
Joonns 000070

e Explizite Reprasentation von w erlaubt (teilweise)
Interpretation!

@ String-Kern-SVMs sind effizient in der Handhabung langer
k-mere (k > 10)

raunhof

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

Gegenseitige Abhangigkeit von k—mer Gewichten

|AACGTACGTACACAC |
wr
Wra Wie wichtig ist TAC?
Wrac o Wert wrac nehmen?
Wt o Aber Sub-Strings und
W CGT| iberlappende Strings tragen
cet -. auch zu der Bewertung bei!

w_[AACGTACG

Problem

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




Positional Oligomer Importance Matrices
°

Definition

Positional Oligomer Importance Matrices (POIMs)

Idee:

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

AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAA
AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAC
AAAAAAAAAATACAAAAAAAAAG

TTTTTTTTTTTACTTTTTTTTTT

o Vergleichen mit erwarteter Score iiber alle Sequenzen

POIMs

Q(z,J4) = E[s(x) [x[] = z] —E[s(x)]

— Benétigt effizienten Algorithmus zur Berechnung
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Effizienter Algorithmus

Effiziente Berechnung

Aufwand des naiven Ansatzes exponentiell O(|X|" + L|Z|¥)
(z.B. SpleiBstellen 10%20)

Q(z.J) = E[s(x) [x[j] =z] —E[s(x)]

@ Anzahl der k-mere wachst linear mit der Eingabe

@ Nur Merkmale abhangig von (z, j) sind relevant

Hauptbeitrag

Effizienter rekursiver Algorithmus:
Aufwand linear in der Lange der Eingabe: O(LN + L|X|¥)

nnnnnnnnnnnnnnnnn
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Effizienter Algorithmus

|dee des Algorithmus

Zerlegung der Berechnung in 4 Teile

Q(z.j) = E[s(x)[x[]=z] -E[s(x)].
= e+ Y u(z))
yezh\

u(zj) = Y, Pr(x[l=yI|x[]=2)wl(yi
(v,)€Z(z.))
= uY(z,)) +u"(z,)) + u(z,)) + v (z,)) — w(z,)) ,
. - . [ ..AATACGTAC.. | [ .AATAGGT|  [tAcGTAC.. |
) ) “JAATACGTAC | “[AATACGTAC | _[AATACGTAC |

Fiir AATACGTAC: Substring, Superstring, Links- und Rechts-Uberlappung
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Effizienter Algorithmus

Effizienter rekursiver Algorithmus

u(z,j) = w(zj)+u’(72,j)+uV (@7, j+1)—u¥(Z,j+1)
u™Mz,j) = w(z,j)— Z Pr(x[j+lz]l=0") Pr(x[j — 1] = o) u(oz0’,j — 1)
(0,0")€X?
+ > Pr(xli-1=0)u"(oz,j—1)+ > Pr(xlj+ |zl =) u"(z0',))
oEx /€T
|z| -1
uS(z)) = S Pr(xli-1=0) " Lloz1]*,j-1)
oEX k=1
|z| -1
u(z)) = Y Pr(xli+lzl=0) > Rzl —k+1]"c,j+ 2| — k) ,
oex k=1
wobei
L(t,j) = > Pr(x[il=y[x[]=t) wly,i)
(y,1)€L(t,))
R(t,j) = > Pr(x[l=y|x[]=t) w(y,i) .

(y,)ER(t.))
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Effizienter Algorithmus

Rangliste von Merkmalen und kompakte Darstellung

'_ | ;i ]1Q@i)
@ Hochstbewertete z von |Q(z, /)| GATTACA | 10 +30
sind Enhancer oder Silencer AGTAGTG | 30 +20

AAAAAAA | 10 -10

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

o Fir groBe k: Differential POIMs;
x-Achse: Position
y-Achse: k-mer Lange
Farbe: Wichtigkeit
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 and 30

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC
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Anwendungen

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen 10 und 30

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC
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Anwendungen

C.elegans-Akzeptor-SpleiBstellen-Erkennung

@ Upstream
AGGTAAGT -44/++ Donor
GGGGGG -16/- - Silencer?
TAATAA -16/++ Branch
o Central

TTTTTTC  -06/+
TTTCAGZ -03/++ Akzeptor

@ Downstream
TTTTTTTT +407/- -

TTTTT +26/- -
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°

Zusammenfassung

Beitrage

Maschinelles Lernen
@ String-Kerne fiir Genom-Signale
o Weighted Degree Kern (mit Shift)
@ Large-Scale-Lernalgorithmen fiir String-Kerne und SVMs
o Beschleunigt Training und Auswertung
o Erklarung des gelernten SVM-Klassifikators

e POIMs
o Multiple Kernel Learning

Bioinformatik Anwendungen

@ Rekord-Erkennungsraten bei der Erkennung von Signalen
o Transkriptions-Start
o SpleiBstellen

@ Ausblick: Gen-Suche
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Ausblick

Ausblick: Gen-Suche

GT AG GT AG

Stuctured SVM

() () (o) (me) (o) (rom) (aew)

AATCAACGTTGGCTCCACGAATACGGATCGCGCTGCGACGAGGATATCGGTCCTACTTAAACAAACAATTCTGATTTCAGGAACAATAA

Gensuchmaschine mGene (Schweikert et al. 2009)

Fraunhofer |, ...
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Appendix

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen: 1000 Bsp.

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC




Appendix

GATTACA und AGTAGTG an festen Positionen: 100 Beispiele

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCTGGGCCAGTAGTGCGTAGTCGCCGGGA
GGCATGGTCGATTACAAACGAGCCCTCTCAGTAGTGGGGGAGCCACGAAA
CCCGTCGAAGATTACACACGGGGCGTGGGAGTAGTGGCGATTACGGGCTC
GGTCGGCAGGATTACACGACGCGTTTACGAGTAGTGAACACTGACTCCTC
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