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Informatik und Lebenswissenschaften

Bedeutung der Informatik fiir die Lebenswissenschaften

Riesige Genom-Datenbanken
@ 2006: Menschliches Genom sequenziert: GroBe =~ 3,3 Mrd.
(vgl. Amébe ~ 1,4 Billionen; Mikrosporid ~ 2,2 Mio. )
e Mai 2009: 994 Organismen vollstandig sequenziert;
weltweit 4835 Genomprojekte
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Informatik und Lebenswissenschaften

Bedeutung der Informatik fiir die Lebenswissenschaften

Riesige Genom-Datenbanken
@ 2006: Menschliches Genom sequenziert: GroBe ~ 3,3 Mrd.
(vgl. Amébe ~ 1,4 Billionen; Mikrosporid ~ 2,2 Mio. )

e Mai 2009: 994 Organismen vollstandig sequenziert;
weltweit 4835 Genomprojekte

Der Weg zum $1000-Genom
@ 1990-2006 Sequenzierungskosten: ~ 3 Mrd. US Dollar

@ 2007 ~ 100 Mio. US Dollar
@ Anfang 2008 ~ 1 Mio. US Dollar

e Ende 2008 ~ 100.000 US Dollar
Datenanalyse erfordert intelligente und hochsteffiziente

Informatikmethoden!
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Uberblick

Interdisziplinare Beitrage

Modellierung

@ Maschinelles Lernen
@ AhnlichkeitsmaBe fiir Strings
@ Interpretierbarkeit von Lernmaschinen

Algorithmen

@ Large-Scale-Lernen (Lernen mit 10 Millionen Beispielen)

o Effiziente Datenstrukturen

o Parallelisierte, effiziente Implementierung (Beschleunigung
um Faktor 100 beim Trainieren; 100.000 beim Anwenden)

Anwendungen

@ Genomanalyse (z.B. Signale, Gene)
o Computersicherheit (z.B. Hackerangriffe)
@ Texterkennung (z.B. Spam)

Deutlich genauere Vorhersagen = Halbierung der Fehlerraten
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Genom-Sequenzanalyse

Genom
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Genom-Sequenzanalyse

Genom-Signale

Transkrip-
DNA  tionsstart Exon T Intron ] Exon r Intron —lExon r Intron —lExon r Intron T Exon ]
L ATG GT AG GT AG GT AG GT AG TAG, TAA
Transkription TGA
pre-mRNA cap polyA

Spleien \
mRNA cap M polyA

Translation

Protein N I C

Genom-Signal-Erkennungsprobleme

e Start/Ende von Genen
@ Donor-SpleiBstellen (Exon-Intron-Grenzen)
o Akzeptor-SpleiBstellen (Intron-Exon-Grenzen)
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Genom-Sequenzanalyse

Genom-Signale

Transkrip-
DNA  tionsstart Exon T Intron ] Exon r Intron —lExon r Intron —lExon r Intron T Exon ]
L ATG GT AG GT AG GT AG GT AG TAG, TAA
Transkription TGA
pre-mRNA cap polyA

Spleien \
mRNA cap M polyA

Translation

Protein N N C

Genom-Signal-Erkennungsprobleme

o Akzeptor-SpleiBstellen (Intron-Exon-Grenzen)

CT...GTCGTA...GAAGCTAGGAGCGC. . .ACGCGT...GA
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Maschinelles Lernen

Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen |

Gegeben:

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

AAACAAATAAGTAACTAATCTTTT CGTTTCAACCATTTTGAG !
AAGATTAAAAAAAAACAAATTTTT. CAGATATAATAATCTAATT !
CACTCCCCAAATCAACGATATTTT AACACATCCGTCTGTGCC 1
TTAATTTCACTTCCACATACTTCC CAATCTCCAAAACCAACAC 1
TTGTTTTAATATTCAATTTTTTAC GCCAATTCAATGTTCCAC !
TACCTAATTATGAAATTAAAATTC GATGGAAACGGAGAAGTC -1

(=~ 1 Mrd. negative Sequenzen; < 200.000 positive Sequenzen)
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Maschinelles Lernen

Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen |

Gegeben:

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

AAACAAATAAGTAACTAATCTTTT AACGTTTCAACCATTTTGAG '
AAGATTAAAAAAAAACAAATTTTT. ACAGATATAATAATCTAATT !
CACTCCCCAAATCAACGATATTTT CTAACACATCCGTCTGTGCC 1
TTAATTTCACTTCCACATACTTCC TCAATCTCCAAAACCAACAC 1
TTGTTTTAATATTCAATTTTTTAC TTGCCAATTCAATGTTCCAC -1
TACCTAATTATGAAATTAAAATTC CTGATGGAAACGGAGAAGTC -1

(=~ 1 Mrd. negative Sequenzen; < 200.000 positive Sequenzen)

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

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

Ziel: Genaue Vorhersagen fiir das gesamte Genom
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Maschinelles Lernen

Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen |l

AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTAGGAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG

GC Frequenz vor 'AG'

A

keine Spleilstellen

echte Spleillstellen

>
GC Frequenz hinter 'AG'
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Klassifikation - Lernen anhand von Beispielen |V

A

GC Frequenz vor 'AG'

>
GC Frequenz hinter 'AG'
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Support Vector Machines

SVMs und Kerne

GC Frequenz vor 'AG'

GC Frequenz hinter 'AG'
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String-Kern

SVMs mit String-Kernen

Support Vector Machine

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

i=1
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String-Kern

SVMs mit String-Kernen
Support Vector Machine

N
f(x) = sign Zy;a;k(x, Xj)+ b
i=1

String-Kerne

@ Spectrum Kernel (Leslie et al. 2002)

AAAQ_WWWCTAATCTTTTAGAGAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
AAGATTAACTCATCACAGATTTCATTACATACAGATATAA:
CACTCccCAAATCAACGATAWW_WMTAACACATCCGTCTGTGC
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Support Vector Machines
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SVMs mit String-Kernen

Support Vector Machine

N
f(x) = sign Zy;a;k(x, Xj)+ b
i=1

String-Kerne
@ Spectrum Kernel (Leslie et al. 2002)

AAACHENARCGTAACTAATCTTTTAGAGAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
AAGATTAACTCATCACAGATTTCATTACATACAGATATAATT

CARAAATT
CACTCCCCAAATCAACGATATTTANMAATCACTAACACATCCGTCTGTGC

@ Weighted Degree Kernel (Sonnenburg et al. 2005)

GAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
ICATTACAGATATAATAATCTAATT
TTCACTAACACATCCGTCTGTGCC

AAGATTAAAAAAAAACAAATT

AAACAAATAAGTAACTAATCT%W
CACTCCCCAAATCAACGATATTI
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String-Kern

SVMs mit String-Kernen

Support Vector Machine

N
f(x) = sign Zy;a;k(x, Xj)+ b
i=1

String-Kerne

@ Spectrum Kernel (Leslie et al. 2002)
AAACKERRACCTAACTAATCTTTTAGAGAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
AAGATTAACTCATCACAGATTTCATTACATACAGATATAATT: T
CACTCCCCAAATCAACGATATTTARARATCACTAACACATCCGTCTGTGC

@ Weighted Degree Kernel (Sonnenburg et al. 2005)

AAACAAATAAGTAACTAATCTT AGAACGTTTCAACCATTTTGAG
AAGATTAAAAAAAAACAAATT TTACAGATATAATAATCTAATT
CACTCCCCAAATCAACGATATTT ITCACTAACACATCCGTCTGTGCC

@ Weighted Degree Kernel mit shift (Rétsch, Sonnenburg et al. 2005)
AAACAAATAAGTAACTAATCTTTT AGAACGTTTCAACCATTTTGAG
AAGATTAAAAAAAAACAAATTTCAT TACAGATATAATAATCTAATT
CACTCCCCAAATCAACGATATTT TTCACTAACACATCCGTCTGTGC

Geeignete Kernwahl erlaubt es, Vorwissen zu integrieren.
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String-Kern

SVMs mit String-Kernen

Support Vector Machine

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

IS

String-Kern-Merkmalsraum

@ z.B. alle Substrings der Lange k an jeder Position

014

@ In typischen Anwendungen 10-* dimensional!

o Effizient im Eingaberaum berechenbar

SVM selbst bei linearer Kern-Komplexitit zu teuer!




Support Vector Machines
°

Linadd Algorithmus

Beschleunigung von SVMs mit String-Kernen

Beschleunigung von Linearkombinationen
(Sonnenburg et al., 2005, Sonnenburg et al., 2007):

F(xi) =Y ajyjk(xi,x) Vi=1,...,1.000.000.000
Jjew
AAACAAATAAGTAACTAATCTTTTAGGAAGAACGTTTCAACCATTTTGAG
@ Konstruktion einer effizienten Datenstruktur (z.B. Suffix-Trie)

@ Lookup-Operation: Datenstruktur (Baum) durchlaufen

© Parallelisierung

Training von String-Kern-SVMs auf 10 Millionen Beispielen
Schnell! Faktor 100 beim Training; 100.000 beim Anwenden
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Sequenzklassifikation mit SVMs

Ein vielseitiger Ansatz

Il SVM mit Stringkern
Il Bisherige Methode

801

[22]
o

IS
o

n
o

o

TSS AG-SpleiBst. GT-SpleiBst. Alt.-SpleiBen Trans-SpleiBen TIS

Transkriptionsstart (Sonnenburg et al., 2006/Down et al. 2002)
Akzeptor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al., 2007/Baten et al. 2006)
Donor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al., 2007 /Baten et al. 2006)
Alternatives SpleiBen (Ritsch, Sonnenburg et al., 2005/-)
Trans-SpleiBen (Schweikert, Sonnenburg et al., 2009/-)
Translation-Initiation (Sonnenburg et al., 2008/Saeys et al., 2007)
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Ein vielseitiger Ansatz

Il SVM mit Stringkern
Il Bisherige Methode
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[22]
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TSS AG-SpleiBst. GT-SpleiBst. Alt.-SpleiBen Trans-SpleiBen TIS

Transkriptionsstart (Sonnenburg et al., 2006/Down et al. 2002)
Akzeptor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al., 2007/Baten et al. 2006)
Donor-SpleiBstelle (Sonnenburg et al., 2007 /Baten et al. 2006)
Alternatives SpleiBen (Ritsch, Sonnenburg et al., 2005/-)
Trans-SpleiBen (Schweikert, Sonnenburg et al., 2009/-)
Translation-Initiation (Sonnenburg et al., 2008/Saeys et al., 2007)

In unabhingiger Evaluierung von Abeel et al. ISMB, 2009
TSS Erkenner (ARTS) Sieger in Evaluation von 17 Methoden
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Genstrukturvorhersage

mSplicer — SpleiBformvorhersage (Ritsch, Sonnenburg et al., 2007)

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre SpleiBform [ R
Falsche Spleifform I N ]
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mSplicer — SpleiBformvorhersage (Ritsch, Sonnenburg et al., 2007)

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre Spleifform [ I
Falsche Spleifform [ 0

Schritt 1: SVM Signal Vorhersagen
AG

N | | |
GT |
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mSplicer — SpleiBformvorhersage (Ritsch, Sonnenburg et al., 2007)

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre Spleifform [ I
Falsche Spleifform [ 0

Schritt 1: SVM Signal Vorhersagen
AG

N | | |
GT |

Vereinfachtes Modell

Zusatzinformation:

( aT ‘)/_?AG ) - Exon/Intron-Langenverteilung
¥

- Lange kodierender Sequenz durch 3 teilbar
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mSplicer — SpleiBformvorhersage (Ritsch, Sonnenburg et al., 2007)

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre Spleifform [ I
Falsche Spleifform [ 0

Schritt 1: SVM Signal Vorhersagen
AG

N | | |
GT |

Vereinfachtes Modell

Zusatzinformation:

( aT ‘)/_?AG ) - Exon/Intron-Langenverteilung
¥

- Lange kodierender Sequenz durch 3 teilbar

Schritt 2: Integration der

SVM Vorhersagen | \’/—T_Yj[Largesl\zlsaJr;g;: -

Score Y
S(s) v
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Genstrukturvorhersage

Diskriminatives Strukturlernen

Schritt 2: Integration der S oer s
SVM Vorhersagen ’_I_'j arge s (;39;2 s(s)

Score
S(s)

Vereinfachtes Optimierungs-Problem (Ratsch, Sonnenburg, 2007)

Minimiere P(6)
0cRd

bzgl.  Sp(s) — Se(si)>1, Vs, #s/,i=1,....¢
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Genstrukturvorhersage

Diskriminatives Strukturlernen

Schritt 2: Integration der S oer s
SVM Vorhersagen ’_l_'j arge s L;EQ;E s(s)

Score
S(s)

Vereinfachtes Optimierungs-Problem (Ratsch, Sonnenburg, 2007)

Minimiere P(6)
0cRd

bzgl.  Sp(s) — Se(si)>1, Vs, #s/,i=1,....¢

Losung durch Column Generation
© Finde maximal verletzte Nebenbedingung oder terminiere

@ Lose Optimierungsproblem fiir kleine Anzahl
Nebenbedingungen

© Wiederhole bis terminiert
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Rekord-Ergebnisse auf Modellorganismus

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre Spleifform [

Falsche Spleiform [ I e
Drastische Reduktion der Fehlerraten

o Halbierung des Fehlers zur SpleiBform-Vorhersage auf 4.8%
@ 98.9% Exons erkannt mit 0.8% Falschpositivrate

= Jetzt in der offiziellen Annotation



http://www.shogun-toolbox.org
http://www.msplicer.org
http://mloss.org
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Rekord-Ergebnisse auf Modellorganismus

DNA ACGAGCACGAGCTGGGAGTGAGCAGACTGTGTAAGGAGCTGACAGCCTAGCAGTCGTCTAGAGCGAGCGACGTCAGCTAAGTACTGATTGTC

Wahre Spleifform [

Falsche Spleiform [ I e
Drastische Reduktion der Fehlerraten

o Halbierung des Fehlers zur SpleiBform-Vorhersage auf 4.8%
@ 98.9% Exons erkannt mit 0.8% Falschpositivrate

= Jetzt in der offiziellen Annotation

Effiziente Implementierung der Algorithmen frei verfligbar
@ http://www.shogun-toolbox.org

@ http://www.msplicer.org
@ http://mloss.org
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Genstrukturvorhersage

Gensuchmaschine mGene

AATAAA
TATAA A A A ci
i

GT AG GT AG
ATG TAA

Stuctured SVM

(s ) (ms ) (oo ) (acc ) ((rsror) ((rova ) ((oea )

AATCAACGTTGGCTCCACGAATACGGATCGCGCTGCGACGAGGATATCGGTCCTACTTAAACAAACAATTCTGATTTCAGGAACAATAA

= Gewinner in ab initio Kategorie nGASP Wettbewerb
= In der offiziellen Annotation fiir Nematoden
= Web-Interface http://www.mgene.org



http://www.mgene.org
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Erklarung string-kern-basierte Support Vector Machines

Biologischer Erkenntnissgewinn?

Multiple Kernel Learning (Sonnenburg et al., 2006)

M N
f(x) = sign Zﬂj Zy,'a,-kj(x, X,') +b], ﬁj >0
=1 =1

@ Ein Kern je Position in der Sequenz
@ Entwicklung eines schnellen Trainingsalgorithmus
e Training auf 1 Million Datenpunkten (vorher 1000)

Positional Oligomer Importance Matrices (Sonnenburg et al, 2008)
Q(z,)) = E[s(x) [x[j] = z] —E[s(x)]

o Effizienter rekursiver Algorithmus: (statt exponentiell)

Aufwand linear in der Lange der Eingabe
o Gewann Best Student Paper Award auf der ISMB’08
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Beispiel GATTACA an variabler Position
TGAGCGCGTGATTACA CGTCT
GGCTCGATCACA CCGAT

CCCGTCGAACAGGATTACA‘CGG

GGTCGGCAGCTTACACGACAGCGT



TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCT
GGCTCGATCACAA CCGAT

CCCGTCGAACAGGATTACACACGG
GGTCGGCAGCTTACACGACAGCGT

o CAAMAANAAAAAAMMMMMMMMMCMT ACAWC
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Erkl g string-kern-basierte Support Vector Mach

Beispiel GATTACA an variabler Position

TGAGCGCGTGATTACAGTCCGTCT
GGCTCGATCACAAACGAGCCCGAT
CCCGTCGAACAGGATTACACACGG
GGTCGGCAGCTTACACGACAGCGT

rrrrr ial POIM Overview — GATTACA shift

Motif Length (k)
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Zusammenfassung

Beitrage der Arbeit

Maschinelles Lernen

@ String-Kerne fiir Genom-Signale
@ Large-Scale-Lernalgorithmen fiir String-Kerne und SVMs
@ Erklarung des gelernten SVM-Klassifikators (MKL, POIMs)

Informatik
o effiziente Datenstrukturen und Algorithmen
o Parallelisierung, effiziente Implementierung

= Bis zu Faktor 100.000 schneller! )

Anwendungen in der Biologie

@ Rekord-Erkennungsraten bei der Erkennung von Signalen
@ Rekord-Erkennungsraten bei der Genstrukturvorhersage
@ Identifikation von Sequenzmustern

= Halbierung der Fehlerraten!
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