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= Das eukaryotische Protein-kodierende Gen
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&
— Problemstellung, praktisch

Eingabe: m Ziel-Genomsequenz, z.B. ein Chromosom

= extrinsische Hinweise, z.B. von
0 Stucken sequenzierter mRNA (ESTs) oder durch
0 Vergleich mit verwandten Genomen

Ausgabe: m Start- und Endpositionen von Genen, kodierenden Regionen,
Exons und Introns

= vorhergesagte Proteinsequenz

Beispiel: 19000 Basenpaare des menschlichen Chromosoms 7

DNA seguence chr7: 141395000 | 141400000 | 141405000 | 141410000 |
- Human mRNAs from GenBank
Av358487 i<l -
BC035384 il O
AK122940 <l -
Human ESTs That Have Been Spliced
DY654651 : | AA625766 <A DB088176 IR~
DY655575 : | AA428657 Il |
DY655576 : | Al1807285 Il ]
DY654652 3---1 Al418557 <l ]
DY654834 ««Z-3-1 Awos178s Il DB449693 IR~
DY654833 I-— DB514909 i<l 1
BX119804 [} E- 8-
input BI830119 |l K- K-
AA432317 IR
extrinsic Vertebrate Multiz Alignment & Conservation
evidence
Conserval tion |I l L
... | L N - ]| “. Al . ].._._ - L i l.Ll l I..l h. Ll
mouse == 1N il IR IIIII-IIII-II=I =-I--I=-=_-II-I—
rat =[] 0000 0 NN 1 O 10O 1 I=IIIIIIIII-_ SII————— A=
rabbit I TRE S (NN 0T | =III. TN -=III--I= Iq
dog HIF TR T o)y LR RIRTRR T | W s TIT LLINETTL TR T TR I ~ |IEmn
armadillo --l-- LT I- [II—B 1T X O ———
elephant ——— NI | I [T < T (S | | (IR T 0}
op cr)]ssum =L =00 W L]
c
x_tropical
tetra d [ ] 1l || [
16926 12 2 Augustus Gene Predictions Using Hints 16h27 12
. g -4-- - B---------1k g el © | --B------------------jmm
output I gene prediction  icon6 1y %WW g16927.1 ni 4l — - ¥
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x‘g‘ Problemstellung formal

Eingabe: BeobachtungY = (o, H) oder Y = o,
wobei o die DNA- Sequenz der Lange ¢ ist und H die Menge der
Hinweise.

Ausgabe: Markierte (gelabelte) Segmentierung der
Eingabe-DNA-Sequenz (Parse):

X = (X1, Xo,..., X}),

wobei X; = (¢;, u;,v;) das i-te Segment (u;, v;] von o ist und mit
einer Markierung (Label) aus ¢; € (Q markiert ist.
up:=0<wvy =uy <ve <--- <, =L

@ I1st hinreichend reichhaltig um Genstruktur eindeutig zu
beschreiben, z.B.

= {CDS, intergenische Region, Intron, UTRintron5,
UTRintron3, UTR5, UTR3}

(Tafel)
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Bezeichungen

Im Folgenden bezeichne Y eine zuféallige Beobachtung aus

e e einer beliebigen Menge.
Semi-Markow CRF y sel eine tatsachlich beobachtete Realisierung von Y und
e — ¢ sel eine (sich aus y ergebende) Lange (in unserer

s remegensenatsemert - Anwendung die Lange der DNA-Eingabesequenz).
x bezeichne Parses der Lange n der folgenden Form:

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte L = ((qu ul? ’Ul), ) (qt7 ut) U’I’L)))

e wobei die Endpunkte der Segmente (u;, v;] die Bedingung

2-dim Semi-CRF

up i =0<v=uy <ve <---<w, =/

erftllen.

¢; € @ sind Markierungen.

go Sei eine spezielle Startmarkierung zur Vereinfachung der
Notation.

Markierungen und Label entsprechen den Zustdnden beim
HMM.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #9
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs
e Bezeichungen

e Semi-Markow CRF

e Unabh.eigenschaft Semi-CRF

e Inferenz

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Semi-Markow CRF

Definition: EIn Semi-Markow-Conditional-Random-Field
(Semi-CRF) ist eine bedingte Verteilung von Parses X
gegeben die Beobachtung Y der folgenden Form

1
Z(y)

exp Z a1, 45, u5,v5,9). @
j=1

P X =zx|Y =y) =

f € RU{—o0} heildt die Merkmalsfunktion (Featurefunktion)
und

Z(y) =) exp Y flgj-1,q5 u;,v5,9)
T 7=1

Ist so gewdhlt, dass P(X = z|Y = y) tatsachlich eine
Wkeitsverteilung ist.

Genvorhersage mit CRFs - slide #10
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& Unabhangigkeitseigenschaft Semi-CRF

Behauptung:
P(X; | X\;,Y) =P(X;| Xi—1, Xi41,Y) 2)

Erlauterung: X\ ; Ist eine abkurzende Schreibw. fir Xy, ..., X; 1, Xir1,..., X5,
Beweis (trivial): Sei y eine beliebige Beobachtung und sei x ein beliebiger Parse
mit den Bezeichungen wie oben mit P(x | y) > 0.
P(X;=x; | X\ =2\;,Y =)
P X =x|Y =y)
P(X\z' =$\¢|Y:y)
[T exp f(g-1, 95, w5, v5, )

[T expf(..): > exp f(qi—1,4q}, wi,vi,y)exp f(q}, Gi+1,Wit1, Vit1,Y)
gé{i,i+1} q,€Q

o €XP f(Qz'—la qi, Us, Vs, ?J) exXp f(Qia qi4+1, UWit+1, Vit1, ?J)
o / / (3)
Z exXp f(Q’i—lv qz‘a Ujgy Uy, y) €Xp f(qza qi+1, Ui4+1,Vi41, ?J)
q,€Q

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #11
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o
3\% Unabhangigkeitseigenschaft Semi-CRF

Der Ausdruck 3 ist konstant in Bezug auf x\;_1 ; ,11, da diese

Variablen gar nicht mehr in ihm vorkommen (rausgekiirzt). Das
bedeutet, da die x; beliebig waren, dass X, tatsachlich bedingt

eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

DT unabhangig von Xy, ..., X; o, X;10,..., X, ISt, gegeben die

e Semi-Markow CRF

e Unabh.eigenschaft Semi-CRF belden NaChbarn X’L—17 XZ+1 und dle BeObaChtung. D

e Inferenz

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

—— Als graphisches Modell dargestellt hat unser Semi-CRF also
Cemottersage folgende Abhangigkeitsstruktur:

2-dim Semi-CRF ° @ @

\

Ein Semi-CRF ist deshalb ein CRF im Sinne der
Originalliteratur von Lafferty, McCallum und Pereira (2001) mit
einer linearen Kette als Graph G auf der Labelmenge

() x N x IN aller markierten Segmente.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #12
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs
e Bezeichungen
e Semi-Markow CRF

e Unabh.eigenschaft Semi-CRF

e |nferenz

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Inferenz bel Semi-CRFs

Die Verallgemeinerung auf das Markieren ganzer Segmente
geschieht ganz analog wie die entsprechende
Verallgemeinerung bei den GHMMs.

x* € argmax P(x |y)

x

kann wieder mit folgender dynamischer Programmierung
gefunden werden, die dem Viterbi-Algorithmus entspricht:

Yoo = max Ypu + f(¢,q.t ty)  (ge@Q,1<t<{) (4)
q' €Q,
0<t'<t

Speicherplatz: O(¢ - |Q])

Laufzeit:O(¢ - |Q? - M)

Hierbei sei

M =max {t —t"| f(¢',q,t,1,y) # —00,q,¢' € Q,0 <t/ <t <1}
wieder die maximale Lange eines Segments.

Genvorhersage mit CRFs - slide #13
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Ein Semi-Markow CRF fur die Genvorhersage
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Merkmale aus vorhandenem GHMM

Unter der Merkmalsfunktion f(g;_1, ¢;, 45, v;,y) kann man sich zunachst die

Summe von lokalen Basismerkmalen vorstellen, die den Ubergangs-und
Emissionswahrscheinlichkeiten bei GHMMs entsprechen. Angenommen wir

haben bereits ein GHMM trainiert mit Ubergangswkeiten a, , und
Emissionswkeiten e, (o (u;, v;]).

Wahlt man

flai—1,q5,u5,v5,y) ==logay,_, 4 +logey, (o(uj,v;]) (5)

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #15



http://gobics.de/mario

- "'"-lllr"ﬁ-

GHMM Spezialfall von Semi-CRF

... SO bekommt man

Plx|y) = ” eXPZf(Qj—LQj,uj,Uj,?J)
j=1

1
— (—H@pr(gj-l;gj;ujavj7y)

— ) H Qq’.q GQ(O'(UJ', ’Uj]) (6)

= Pawm(z,y)/Pavm(y)
=  Pavm(z | y)

6 qilt, da Z(y) = >, [1;—1 ag .qq(o(uj,v]) = Pumm(y). Das bedeutet, das so
gewahlte Semi-CRF liefert exakt die gleiche Verteilung P(x |y) wie das GHMM.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #16
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' P et
: ﬁ Semi-CRF: mehr Freiheit bei Parametern/Merkmalen

GHMM: Jede Ubergangsverteilung aus jedem Zustand ist normiert:

anQ’,qzl Vq'
Jede Emissionsverteilung in jedem Zustand ist normiert:

D_w(w) =1 Vq

Semi-CRF: Mit Z(y) nur einmal global normiert.

Die Merkmalsfunktion f gibt uns also wesentlich mehr Freiheiten. Kénnten z.B.

= mit GHMM starten und Emissions- und Ubergangswkeiten unter Ignorierung
der Normierung variieren

= neue, allgemeinere Merkmale verwenden, z.B. durfen “Emissionen” von der
“Zukunft” abhangen

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #17
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Merkmalsfunktion als gewichtete Summe

Eine typische Wahl fur die Merkmalsfunktion ist folgende:

eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs f wird als gewichtete Summe von lokalen Basismerkmalen
GV mit Semi-CRF dargestellt, d.h.

e Merkmale aus GHMM
o GHMM Spezialfall
e Semi-CRF

o Urzngeinge f(Qj—lanaujanay) — <Wag(Qj—17Qj7uj7vjvy)>

e Kompositionsmerkmale

e Langen k
e extrinsische Hinweise

e externer Score — E w'z, ‘ g'l, (QJ—lj QJD uj? Uj? y)

Online Large-Margin Training =1

proteinfamilienbasierte

Genvorhersage Dabel ist jede Komponente g; des Vektors g ein lokales
P SemiCRr Basismerkmal. w ist ein Vektor von reellen Gewichten.
k 1st die Anzahl der Basismerkmale.

Wir definieren f(q;_1,q;,u;,v;,y) := —oo, falls g; = —oo flr ein
. Auf diese Weise kdnnen Parses ausgeschlossen werden.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #18
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- ﬁ Basismerkmale fiir die Genvorhersage: Ubergange

vereinfachtes Beispiel (Tafel)

Fur jeden erlaubten Ubergang a — b (a, b € Q) verwende ein
lokales Basismerkmal

eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

e Merkmale aus GHMM / ) -

o GHMM Spezialfall g’t(q 4, U, U, Y ) = 1{q’:a,q=b}
e Semi-CRF

e Merkmalsfunktion

e Ubergange
e Kompositionsmerkmale

- Verwende ein weiteres lokales Basismerkmal um unerlaubte
e e Ubergange auszuschliessen:

e externer Score

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

—oco ,falls Ubergang ¢’ — ¢, nicht erlaubt
0 , sonst.

gi(qla q,u, v, y) —

2-dim Semi-CRF

Bemerkung: Der Index ¢ an g steht hier nur um anzudeuten, dass es
sich um eine (irgendeine) Komponente des Vektors handelt. Die
Reihenfolge der Komponenten ist egal.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #19
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Basismerkmale fiir die Genvorhersage: Ubergange

realistisches Beispiel:

Labelmenge @ berucksichtigt:
= nur wenige Ubergéange ¢’ — ¢
machen biologisch Sinn

s brauchen manchmal 3 Zustande um
uns Leserahmen zu merken

= DNA Doppelstrang

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #20
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Basismerkmale flir die Genvorhersage: Kompositionsmerkma le
slonysindie Gen: Beispiel: FUr jedes 5-mer p € {a,c, g,t}* und jede
Semi-Markow CRFs Intronmarkierung / verwende ein Basismerkmal

GV mit Semi-CRF
e Merkmale aus GHMM
o GHMM Spezialfall

v
:I\S/Ieerrnl!;:allqs':unktion g’l, (q,7 q’ u’ v’ y) — 1{q:I} . Z 1{p:0[.]7.]+5)}

e Ubergange j :’U,—|— 1
e Ebenso fir die Markierungen der zwischengenischen Region

e externer Score und der UTRS.

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #21



http://gobics.de/mario

Mario Stanke

: ﬁ Basismerkmale flr die Genvorhersage: Kompositionsmerkma le

In der proteinkodierenden Region eines Exons (CDS), wollen wir verwenden,
dass die Musterhaufigkeiten abhangen von ihrer Position relativ zu den

Kodongrenzen.

Fur jedes 5-mer p € {a,c, g,t}° und jede Exonmarkierung E, im Leserahmen r
verwende ein Basismerkmal

v

gi(qla q,u,v,y) = li4=5} Z Y(p=cljj+5))

j=u+1
Jj=v—r(mod 3)

Um zu erzwingen, dass in der Kodonsequenz eines Exons keine Stoppkodons
vorkommen ausser ganz am Ende, nehmen wir das Basismerkmal hinzu:

g: (q/a q,u,v, y)

—oo Lfalls 3r € {0,1,2},5 < v —3:0]j,j + 3) ist Stoppkodon, j = v — r(mod 3)

0 , SOnst.

Genvorhersage mit CRFs - slide #22
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Basismerkmale ftir die Genvorhersage: Langen der Segmente

. JSENR
S

Konnen auch die Langen der Segmente einer Markierung a € Q modellieren.
Z.B.

gi(q/7 q,u,, y) — 1{q=a} (U - U)/Ea

Konstante /,: geschatzte mittlere Lange einer Markierung a (zur Normierung).
Wenn das entsprechende Gewicht w; negativ ist, entspricht dies einer
geometrischen Verteilung beim HMM. (Warum?)

Konnen auch nichtparametrisch eine empirisch ermittelte Langenverteilung
modellieren (Tafel):

Wahlen eine “Eimergrol3e” d = Intervallbreite im Histogramm der Langen.
Haben ein Basismerkmal fur jedes Label a € ) und jeden “Eimer”
I. .= (ed,(e+1)d] (e =0,1,..., [ M/d]) (engl.: binning)

gi (q/a q,u,v, y) — 1{q:a,’u—uele}

Die Gewichte w; entsprechen dann den (logarithmierten) Balkenhohen im
Histogramm.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #23
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[ ﬁ Basismerkmale fur die Genvorhersage: extrinsische Hinwel se

Sei Y = (0, H), wobei H extrinsiche Hinweise sind. Angenommen, H enthielte
Hinweise Uber die wahrscheinliche Lage von Introns.

Bemerkung: Solche Hinweise kdnnen aus den Alignments von Stiicken
sequenzierter mRNA (sogenannte ESTs) mit dem Genom gewonnen werden.
(Tafel)

Sei I die Menge der Intronmarkierungen. Verwende Basismerkmale

/
9i(q',q,u,v,y) = 1{q€I,H enthalt Hinweis auf Intron von u+1 bis v}

Entsprechend konnen andere Typen von Hinweisen (auf Exons,
Transkriptionsstarts, etc.) bericksichtigt werden.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #24
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Basismerkmale flir die Genvorhersage: externer Score

Manchmal existiert anstatt lokaler Basismerkmale ein externer
Score s, z.B. von einem anderen Modell maschinellen

eukeryotische Gene Lernens. Z.B. wenn man eine Support Vector Machine hat um

Semi-Markow CRF Spleil3stellen in der DNA vorherzusagen. Spleifdstellen heissen
OV mil SemiCRF_ die Ubergange zwischen Exons und Introns. Wir nehmen an,

e GHMM Spezialfall d ass

e Semi-CRF

e Merkmalsfunktion

e Ubergange /

of?mpositionsmerkmale S = S(q 7Q7 u, ’U, y) c R

e Langen

beliebig ist. Wir nehmen an, dass s informativ daftr ist, ob der

Online Large-Margin Training

Parse korrekt ist, aber der Beitrag von s nicht unbedingt linear

proteinfamilienbasierte I St .
Genvorhersage

i e CRE Wir wollen jetzt eine Menge von N Basismerkmalen
konstruieren, die es erlauben, den Beitrag von s zu trainieren.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #25
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Basismerkmale flir die Genvorhersage: externer Score

Seienc; < ¢y < --- < cn Stutzstellen (V > 1). Eine sinnvolle Wahl wére hier flr
c; das i/(N + 1)-Quantil der empirischen Verteilung von s zu nehmen. (Tafel)

Sei
bin(s) min{j > 0|cj41 > s} ,fallscy > s
N , sonst
Wir definieren Basismerkmale g1, g2, ..., gn:
(1 , falls ¢ = 1, bin(s) = 0 oder i = N, bin(s) = N
== falls bin(s) =4,1 <i< N
gi(s) == Gri . . .
—e— ,fallsbin(s)=i-11<i<=N
L 0 , sonst.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #26
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

e Merkmale aus GHMM
o GHMM Spezialfall

e Semi-CRF

e Merkmalsfunktion

e Ubergange

e Kompositionsmerkmale
e Langen

e extrinsische Hinweise

e externer Score

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Basismerkmale flir die Genvorhersage: externer Score

(Tafel)

Der Beitrag Zfil w;g; von s zur Merkmalsfunktion f ist dann
eine stetige, in s stickweise lineare Funktion mit den Werten
w; an den Stutzstellen ¢;. Die w; missen gelernt werden — evtl.
unter der Monotonienebenbedingung, dass w; < w;.1.

Genvorhersage mit CRFs - slide #27
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Online Large-Margin Training Algorithmus fur
CRFs
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

e Training

e Online Large-Margin

e Scorefunktion

e Algorithmus Pseudocode
e Optimierungsproblem

e LOsung

e Interpretation

e Interpretation von h

e Beispiel

o Laufzeit

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Training

Eingabe: Haben m Paare aus Beobachtung und bekanntem
dazugehorigen Parse:

{(z®,y®)Y™  (Trainingsmenge).
Unabhangige Stichprobe aus der Verteilung von (X, Y).

Gesucht:

1. eine geeignete Form flr die Merkmalsfunktion f
(Basismerkmale ¢; auswahlen)
Die Merkmalsfunktion (die g;) wird far gewohnlich manuell
gewahlt unter Bertcksichtigung anwendungsspezifischen
Wissens.

2. die Parameter von f (Gewichtsvektor w)
Die Parameter von f (die Gewichte w) werden automatisch
trainiert, d.h. gemass eines Algorithmus aus den
Trainingsdaten geschatzt.

Nehmen an, dass Basismerkmale g bereits gewahlt sind und
wollen nun w wéahlen.

Genvorhersage mit CRFs - slide #29
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= Online Large-Margin Training Algorithmus

Ty

eukaryotische Gene Stelle nun Trainingsalgorithmus aus

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Bernal, Crammer, Hatzigeorgiou, Pereira, "Global
e B Discriminative Learning for Higher Accuracy Computational

e Training

Gene Prediction”, PLOS Computational Biolog (2007)

e Scorefunktion

e Algorithmus Pseudocode
e Optimierungsproblem

o Losung vor. Diese Autoren erzielen mit ihrem Algorithmus momentan

e Interpretation

* Interpretaton von h die besten Ergebnisse bei der ab initioc Genvorhersage beim

e Beispiel
e |aufzeit MenSChen

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training
e Training

e Online Large-Margin

e Algorithmus Pseudocode
e Optimierungsproblem

e LOsung

e Interpretation

e Interpretation von h
e Beispiel

e Laufzeit

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Scorefunktion

Der Viterbi-Algorithmus maximiert P(x |y) bzgl. x. Da Z(y)
konstant und die Exponentialfunktion monoton ist, ist dies
aquivalent dazu, folgende Scorefunktion zu maximieren

n

Suw(x,y) ==Y (W, 8(gj-1, 5, uj,v5,9)) (7)

g=1

Wollen nun w finden, so dass bei den Trainingsdaten der
Viterbi-Parse der ¢-ten Beobachtung

r* € argmax Sy, (z, y'¥)

“nah dran” ist am richtigen Parse (¥, (i = 1,2,...,m).

Definieren Verlustfunktion L(z*, 2(Y) > 0 um den Abstand bzw.

Fehler zu messen. L = 0, falls z* = z(*) und L ist umso
grosser je weiter der vorhergesagte Parse vom richtigen ist
(z.B. L=1-Korrelationskoeffizient).

Genvorhersage mit CRFs - slide #31
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x‘g Online Large-Margin Training Algorithmus

1) initialisiere:w =0,v =20
2) wiederhole N Runden:

3) far ¢+ = 1..m fUhre aus:
4) wahle z* € argmax_, Sy, (z, yV)
5) W « argming, ||w’ — w||2 unter der Nebenbedingung:

Suwr (21, 1) — Sy (a*,y') > L(z*,y™")
6) W «— W
7) V—V+W
8 w<«—v/(Nm)

Erlauterungen: 5) Falls die Vorhersage beim :-ten Trainingsbeispiel falsch ist,
wird w so verandert, dass mit dem neuen Gewichtsvektor w der richtige Parse
z(") einen héheren Score (mit Abstand L) hat als der alte Viterbi-Parse z*.

W —wllz = (W —w,w —w)

8) Am Ende wird der Durchschnitt aller Gewichtsvektoren verwendet, um die
Gefahr von Overfitting zu reduzieren.
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= Online Large-Margin Training Algorithmus

Losen nun das Optimierungsproblem von Zeile 5).

oo W~ wll> — min
| unter NB: S (2@, () — Sy (%, yD) > L(x*, y?)

Seien nun
h = w —w,
D = (g, u1,v1)s s (G Uns Un)
= ((qf,ui,v)),.... (¢, u,vie))  (Viterbi-Parse)
L = L(z*,y")
si= (g-1, 5, 45,05, ")
sio= (G a) g, 0),yY)

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #33
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OP : <

wobel

Mario Stanke

Online Large-Margin Training Algorithmus

[ [|h||> — min

lunter NB: 377 (w +h,g(s;)) — > 5_(w + h, g(s]
(|Ib/J2 — min
unter NB: Y7 (h,g(s;)) — Z?;1<h,g(8§)>
\ 3 (wog(s5)) — Sy (wog(s))) > L
||h]2 — min
 unter NB: (h,a) > b,
a = Zg(sj) — g(s;)
j=1 j=1
b= L—)Y (w,g(s;))+ ) (w,g(s)))
j=1 g=1
= L—8u@",y") + Syu(a*,y") >0

(8)
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training
e Training

e Online Large-Margin

e Scorefunktion

e Algorithmus Pseudocode
e Optimierungsproblem

e Interpretation

e Interpretation von h

e Beispiel

e Laufzeit

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

.. ﬁ Online Large-Margin Training Algorithmus

ISt jetzt in einer einfach zu |[6senden Form. Wir suchen in
dem Halbraum (h, a) > b den Punkt, der am nachsten zum

Ursprung ist.

Losung von OP:

9)
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training
e Training

e Online Large-Margin

e Scorefunktion

e Algorithmus Pseudocode
e Optimierungsproblem
e LOsung

e Interpretation

e Interpretation von h
e Beispiel

e Laufzeit

proteinfamilienbasierte
Genvorhersage

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

Interpretation

Angenommen in einem Schritt war der Viterbi-Parse falsch und
L > 0. Der Gewichtsvektor w wird dann in Richtung a
verandert. Und zwar soweit, dass gerade

gilt.

Dann ist also unter dem neuen Gewichtsvektor w der Score
des richtigen Parses z(*) um L grdsser als der Score des
Viterbi-Parses z*. FUr dieses Trainingsbeispiel wirde also mit
dem neuen Gewichtsvektor nicht derselbe Fehler gemacht.

Wiederholte man auf dem i-ten Trainingsbeispiel die
Viterbi-Vorhersage mit w, so wirde ein anderer Parse als x*
vorhergesagt. Es ist naheliegend — aber nicht notwendig —
dass dann z(*) den grdssten Score hat, also dass die
Vorhersage danach richtig ist.
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Interpretation von h

Die Veranderung h geht in Richtung von

eukaryotische Gene

n n*
Semi-Markow CRFs *
o a = E g(s5) — E 8(33)
GV mit Semi-CRF
J=1 J=1
Online Large-Margin Training
e Training mn fn,*
e Online Large-Margin Z (’I,) Z * * * * (’L)
e Scorefunktion p— c_ s Uq .UV — . N
e Algorithmus Pseudocode g(q'] 1 ’ QJ ’ Jr 7 y ) g(q] L q] ’ J ’ J ’ y )
e Optimierungsproblem j =1 j = 1
e LOsung
e Interpretation

e — Das bedeutet, dass die Gewichte w; von solchen
- peee Basismerkmalen g; erhdht werden, bei denen ¢; beim richtigen

e Laufzeit

proteinfamilenbasierte Pfad grdsser ist als beim Viterbi-Pfad: h;,a; > 0

Genvorhersage

2 dim Semi-CRF Umgekehrt werden die Gewichte w; von solchen
Basismerkmalen g; verkleinert, bei denen g, beim richtigen
Pfad kleiner ist als beim Viterbi-Pfad. h;,a; <0

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #37
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| g Interpretation von h, Beispiel

DNA at at a at at at a at at a
[ | L1 [ |
0) I —1 I
-~ d, — e<dee— d, — =
Parse : ! R 3 '
X* Intron Intron —
CDS CDS CDS
- d4 =
Parse : :
W | | —
CDS Intron CDS
Erinnerung:

x* Viterbiparse

=" korrekter Parse zum i-ten Trainingsbeispiel

In obigem Beispiel ist also ein zusatzliches, falsches, kleines Exon
vorhergesagt worden.

Mario Stanke

Genvorhersage mit CRFs - slide #38
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Interpretation von h, Beispiel

Betrachten jetzt exemplarisch nur folgende Basismerkmale g; = ¢;(¢, ¢, u, v, y)

v
g1 : = Anzahl der Pentamere atata Im Intron = 1, ist intron} Z 1¢o(j,j+5)=atata}
J=u+1
(v
g2 : = Anzahl der Pentamere atata In CDS = 1, st cps} Z 1¢o(j,j+5)=atata}
J=u+1
gs . = ”Intronlénge S 11” — 1{q ist Intron,v—uel;}
g4 = ”Intronlénge < 13” — 1{q ist Intron,v—u€ls}
gs - = ”Intronlénge €l = 1{q ist Intron,v—u€els}
ge : = "Exonlange € Iy” = 1,istcps,v—ucl,}

Dabel seien I, I», I3, I, Intervalle (Bins) der Langenverteilungen, so dass
diel;, (j=1,2,34).

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #39
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*ﬁ Interpretation von h, Beispiel

In obigen Fall erhalten wir
[ +2))

\ )

Da h = w — w proportional zu a ist werden also die Gewichte der
Basismerkmale ¢g; und g5 erhdoht und die Gewichte der Basismerkmale g, g3, g4
und gg erniedrigt.

Basismerkmale, die bei beiden Parses gleich sind, werden nicht verandert.
Z.B. die Kompositionsmerkmale zu allen Pentameren, die nicht in der
Unterschiedsregion vorkommen.

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #40
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Laufzeit
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eukaryotische Gene

Laufzeit des Online Large-Margin Training Algorithmus:

Schritte 4) und 5) dominieren die Laufzeit und werden jeweils
Nm mal ausgefuhrt.

Semi-Markow CRFs

B S G Schritt 4) ist die Durchfiihrung des Viterbi-Algorithmus und
onne Lapevagn s pendtigt O (£ - |QJ? - M) Zeit. (Annahme dabei: Merkmalsfkt. f
* Oniine Large-Margin kann ammortisiert in konstanter Zeit berechnet werden.)

e Scorefunktion

A Schritt 5) erfordert das Berechnen von b und a.

e LOsung

o o b: Es muss die Lossfunktion und zweimal der Score eines
Parses berechnet werden: O(¥).

proeinamiienbasiete a: O(¢), denn a kann durch setzenvon w; =1,(i = 1,...,k)

Genvorhersage

und zweimaliges Berechnen eines Scores berechnet
werden. Annahme: (w, g(¢’, ¢, u,v,y)) kann in Zeit O(v — u)
berechnet werden.

Insgesamt: O(N -m - £-|Q|* - M)

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke Genvorhersage mit CRFs - slide #41
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proteinfamilienbasierte Genvorhersage
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eukaryotische Gene

Semi-Markow CRFs

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte

Genvorhersage

e proteinfamilienbasierte GV

e Proteinfamilien

e Semi-CRF schlecht geeignet

2-dim Semi-CRF

Mario Stanke

proteinfamilienbasierte Genvorhersage

Proteinfamilien:

Sequenz

Beispiel: Myosine

HsMhcl fl
HsMVhc2 fl
HsMhc4 fl
HsMhc8_f1
HsMVhc3 fl
HsMhc13_fl
HsMVhc6 f1
HsMhc7 fl
HsMhc14 fl
HsMhc15 fl
HsMhc20 fl
HsMVhc9 fl
HsMhc10 fl
HsMhc1l fl
HsMhc16_fl
HsMyo1E_fl
HsMyo1lF fl
HsMyo7A fl
HsMyo7B_fl
HsMy01G fl
HsMyo1D fl
HsMyo1C fl
HsMyo1H fl

| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AVTGEKKKEEVTSGKMQGTLEDQ | SANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AVTGEKKKEEI TSGKI QGTLEDQ | SANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AVTGEKKKEEPASGKMQGTLEDQ | SANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AVTGEKKKDE- - SGKMQGTLEDQ | SANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AATGDLAKKK- - DSKVKGTLEDQ | SANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFATI AVTGDKKKETQ- PGKMQGTLEDQ | QANPLLEAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFASI AAI GD- RGKKDNANANKGTLEDQ | QANPAL EAFGNA
| TGESGAGKTVNTKRVI QYFAVI AAI GD- RSKKDQS- PGKGTLEDQ | QANPAL EAFGNA

| TGESGAGKTVNTKRVI QYFAI VAALGD- - - - - - GPGKKAGTLEDQ | EANPAVEAFGNA
FTGESGAGKTVNSKHI | QYFATI AAM E- - - - - - - SRKKQGALEDQ MQANTI LEAFGNA
| TGESGAGKTENTKKVI QYFANI GGTGK- - - - - - QTTDKKGSLEDQVI QANPVL EAFGNA

CTGESGAGKTENTKKVI QYLAYVASSHK- - - - SKKDQ- - - GELERQLLQANPI LEAFGNA
CTGESGAGKTENTKKVI QYLAHVASSHK- - - - GRKDHNI PGELERQLLQANPI LESFGNA
CTGESGAGKTENTKKVI QYLAWASSHK- - - - GKKDTSI TGELEKQLLQANPI LEAFGNA
CTGESGAGKTENTKKVI QYLAHVASSPK- - - - GRKEPGVPGEL ERQLLQANPI LEAFGNA

| SGESGACGKTVAAKYI M5Yl SRVSGGGT - - - - - - - - - - KVQHVKDI | LQSNPLLEAFGNA
| SGESGACKTVAAKYI MGYl SKVSGGGE- - -------- KVQHVKDI | LQSNPLLEAFGNA
| SGESGACGKTESTKLI LQFLAAI SG------------- QHSW EQQVLEATPI LEAFGNA
| SGESGACGKTETTKLI LQFLATI SG------------- QHSW EQQVLEANPI LEAFGNA
| SGESGAGKTEASKHI MQYI AAVTNPSQ- - - - - - - - RAEVERVKDVLLKSTCVLEAFGNA
| SGESGAGKTEASKYI MQYI AAI TNPSQ- - - - - - - - RAEVERVKNVL LKSNCVL EAFGNA
| SGESGACGKTEATKRLLQFYAETCPAPE- - - - - - - - - - RGGAVRDRL L QSNPVLEAFGNA
| SGESGAGKTEASKKI LEYFAVTCPMIQ- - - - - - - - - - SLQ ARDRLLFSNPVLEAFGNA

verwandte Gene mit ahnlicher Funktion und
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Proteinfamilien

=
=

Proteinfamilien: Konservierte Bereiche fester Lange (Blocke) wechseln sich ab
mit variablen Bereichen.

Nutze konservierte Strukturen um gezielt und exakt neue Mitglieder einer
gegebenen Proteinfamilie in einem neuen Genom zu finden.

3-6 4-17 1-2 0-12 0-1

O 01 A 1) R 8 A (O E e IR T
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Proteinfamilien: Konservierte Bereiche fester Lange (Blocke) wechseln sich ab
mit variablen Bereichen.

Nutze konservierte Strukturen um gezielt und exakt neue Mitglieder einer
gegebenen Proteinfamilie in einem neuen Genom zu finden.

Mario Stanke

12

/00006 (000D

3-6 4-17

1-2

17

0-12

XS

LDLQPCI DLI ER
LDLOPCI ELI ER
IVDLAACI EL| EK
LDLQPCI DLI EK
LDLQACI DLI EK
LDLOPCI DLI ER
IVDLAACI EL| EK
LDLQACI DLLEK
IVDLAACI EL| EK
IVDLAACI ELI EK
IVDLAACI EL| EK
VDLQACI DLI EK

0-1

0000

4

JZV_

23
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Proteinfamilien: Konservierte Bereiche fester Lange (Blocke) wechseln sich ab

mit variablen Bereichen.

Nutze konservierte Strukturen um gezielt und exakt neue Mitglieder einer
gegebenen Proteinfamilie in einem neuen Genom zu finden.

/00006 (000D

Mario Stanke

3-6 4-17

17

LDLQPCI DLI ER
LDLOPCI ELI ER
IVDLAACI EL| EK
LDLQPCI DLI EK
LDLQACI DLI EK
LDLOPCI DLI ER
IVDLAACI EL| EK
LDLQACI DLLEK
IVDLAACI EL| EK
IVDLAACI ELI EK
IVDLAACI EL| EK
VDLQACI DLI EK

1-2 0-12 0-1
O 740 23 b
Problem:

Finde Genstruktur im Genom
unter Nebenbedinung, dass
vorhergesagte Proteinsequenz
zur Familie passt.
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Semi-CRF schlecht geeignet

. JSENR
S

eukaryotische Gene P(Genstru ktur ‘ DNA)

Semi-Markow CRFs

Die Modelklasse der Semi-CRFs ist zwar gut geeignet um

zu modellieren aber nicht gut um

GV mit Semi-CRF

Online Large-Margin Training

proteinfamilienbasierte

P(Genstruktur | DNA, Proteinfamilie)
Genvorhersage .
e proteinfamilienbasierte GV Zu mOdeI I |ere n .

e Proteinfamilien

e Semi-CRF schlecht geeignet

2-dim Semi-CRF

Problem: Zwischen jewells 2 der drei folgenden Grossen ist die
relative Lage zueinander unbekannt.

1. proteinkodierende Exons
2. DNA
3. Proteinfamilienalignment

Bemerkung: Ware die relative Lage von 2. und 3. zueinander
bekannt, z.B. durch ein Alignment A, konnte man gut ein
Semi-CRF mit Beobachtung y = (DNA, A) konstruieren.
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Ein zweidimensionales
Semi-Conditional-Random-Field
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Bezeichungen

. JSENR
S

o Sequenz 1 tber Alphabet 321, hier: DNA-Sequenz der Lange ¢
T Sequenz 2 tber Alphabet 5, hier: Proteinalignment der Lange /5
Q Menge von Labels oder Zustanden

y = (o,7) Beobachtung

Ein Parse z ist eine gelabelte Segmentierung beider Sequenzen, o und 7.
(Tafel)

r = (21,T2,...,Ty) Mitz; = (qj,ugl),v§1),u§2),v§2>)

n ist also die Anzahl der Segmente und in beiden Sequenzen gleich gross.
Dabel ist ¢; € () die Markierung (das Label), ug.l), v§1> sind die Start- und
Endposition in o, u§2), v§2) sind Start- und Endposition in 7 des j-ten Segments.
Es ist ?{gi—)1 = u§i) < v§i) fuary =1,...,t,2 = 1,2. Die Segmentierungen
erstrecken sich Uber die vollstandigen Sequenzen, d.h. o) = ¢;. Ebenso

u(()i) := 0 fUr ¢ = 1, 2 zur vereinfachten Notation.
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.
.- % zweidimensionales Semi-Conditional-Random-Field

Definition:

Ein zweidimensionales (Lineare-Kette-)Semi-Conditional-Random-Field ist eine
bedingte Verteilung von Parses gegeben die Beobachtung y = (o, 7) der
folgenden Form

1
Z(y)

Dabeiist f € R U {—oc} die Merkmalsfunktion und Z(y) ist wieder so gewahlt,
dass die Summe Uber alle Parses 1 ergibt:

P(QZ ‘ y) — eXpi(Qj—la Qja u§1)’ U]('l)au§2)7v§2)a y)
71=1

Z(y) — Z eXp Z f(Qj—la d;j, u§1)’ U]('l)a U§2>, ’U§-2>, y)
j=1

x
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' -
| ﬁ 2-dim Semi-CRF fiir proteinfamilienbasierte GV

Sei T eine Sequenz Uber einem geeigneten Alphabet X5, die das
Proteinfamilienalignment reprasentiert (1 Zeichen pro Spalte).
Seit o eine DNA-Eingabesequenz Giber dem Alphabet 3, = {a,c, g,t}.

Wir definieren ein zweidimensionales Semi-CRF wie folgt:
f(Qj—la 4, u§1)’ U]('l)a U§2), ’U§'2)7 y)
1 1 2 2
— fl(Qj—17Qj7u§ >7 ( >7y) +8(Q7 ( ( >,”U§- >] T( g >7 5 >])

Hierbei sei f; eine geeignete Merkmalsfunktion zur normalen Genvorhersage,
d.h. die Merkmalsfunktion eines eindimensionalen Semi-CRFs P(z | o).

s(q, o(u; (1) ; )] 7( 52), (2)]) bewertet, wie gut ggf. die durch g und o(u (1),v§.1)]
gegebene kodierende DNA-Sequenz zum Segment 7(u; (2 >, (2)] der

Proteinfamilie passt.
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AhnlichkeitsmaR DNA <« Proteinalignment

DNA O'(u(l) , v(l)] at a|agc|at g|at g|gat |ttg|caa|ccc|cat |gcg|t ac |at a|t cg|ggg|acc aat |t at |gaa|ttt ggg|aca|gcg|gaa|gac|aaa ccg
Cransl DA ST [MD|C|Q[PHA[Y[T[S|G|T|N[Y[Z[F|G|T[AE[D/K|P
] aligniert ]

LDLQP | TGE GTLEDOQ
LDLQP | TGT GTLEDO
MDL AA | TGE L TAEDK
LDLQP | TGE GTLEDQ
LDI QA | SGE GTLEDO
Proteinfanmlie LDLQP | TGE GTLEDQ_
7(u(2), 0 ()] MDL AA | TGE GTLEDO®
LDLQA | AGE KTLEDO
MDL AA | TGE GTLEDQO®
MDI AA FTGE GAVEDK
MDL AA | T GE GSLEDRQ
MDL QA CTGE GELEROQ

Mario Stanke
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- ‘ﬁ'allr.‘r::_

2-dim Semi-CRF fur proteinfamilienbasierte GV

Beispiel fur den Ansatz von Merkmal s als AhnlichkeitsmaR zwischen

kodierendem DNA-Segment o (u; u ), ( >] und Abschnitt (u (2), (.2)]) im
Proteinfamilienalignment

() ne (2) 2
(Q7 ( j ]7T(uj 7vj ])

( P(AS(i,0) | 7(i))
log Pogm Py (Kodon(i.o)) falls ¢ € CDS
in Block
— { —o© , falls ¢ ¢ CDS und
0 < o
L 0 , sonst.

Dabeil:
CDS = Menge der Markierungen fur proteinkodierende Segmente,

AS/Kodon(i,0) = Aminosaure/Kodon in ¢ aligniert zu Position 4,
Py, = Hintergrundwkeit
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Betrachte folgendes CRF “Munze im unehrlichen Casino”:

Zustandsraum @ = {f,u} (fair, unfair), Alphabet 3> = {K,Z} (Kopf, Zahl).
Seien o = yV) = KZKZKZZzZ, V) =fffffuuu und
( 1{9%:1‘,07;:*(} \
1{$Z‘:f,ai:Z}
1{mi:U,Ui:K}

1

8
i 1{$Z: 70_2':2}
P(x|o) = 7o) epo(w,g), mit g = g(zi_1, 2, 04) = u
i=1

1{961—121‘7931:1‘}
1{mi—1:f:xi:u}

1{337;—1=U,337;=f}
\ 1{337;—1=U,96z‘=u} )

gegeben (zo := f). Setze w = (-1, —-1,—-1.5,—0.5, 0.5, —2, —2, —0.5)" und fuhre eine
Iteration (Schritte 4 und 5) im Online-Large-Margin-Trainingsalgorithmus durch. Was ist
der neue Gewichtsvektor w? Nehme die Lossfunktion L = “Anteil falsch klassifizierter
Munzwdarfe”
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