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Verallgemeinerte Hidden Markov Modelle
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Erinnerung HMMs

Z. Menge von Zustanden (z.B. 1="fairer Wurfel”, 2="unfairer Wurfel”)
Y.: Emissionsalphabet (z.B. ¥ = {1,2,3,4,5,6})

Ein HMM ist ein stochastischer Prozess
X0,Y0,X1,Y1, X0, Y, ...,

wobei X, € Z (Zustande) und Y; € X (Emissionen).

Die Folge X, X1, X, ... Ist eine homogene Markov-Kette und
PYi=vy|Xo=x0,...,.Xi=2,Yo=v0,...Yic1 =vi—1) = P(Ys =y | Xi = ;)

furalle: > 1, zg,...,x; € Z,yg,...,y; € 2.
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Brauchen Verallgemeinerung von HMM ...

Verallg. HMMs ... fur viele Anwendungen.

e Erinnerung HMMs

e Emission von Wortern . . . . . .

 erlgeneneres Im HMM wird in jedem Zustand immer genau ein Zeichen
i emittiert. Aber z.B.

e Viterbi

e Vorwarts

e Leere Emission problematisch . . .

* Weitere Forderung = Bei der Modellierung von sogenannten Sequenzalignments

o GHMM

wird ein Modell ben6tigt, bei dem in einem Zustand auch
kein Zeichen emittiert werden kann.

= In der Genvorhersage ist ein Modell sinnvoller, bei dem in
den Zustanden ganze Worte (variabler Lange) emittiert
werden koénnen.

Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

jpHMM

Beispiel: Unehrliches Kasino, bei dem jeder Wiirfel 10-20 mal
gewdrfelt wird bis er gewechselt wird.
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ldee: Emission von Wortern anstatt Zeichen

Verallg. Hs Idee: Wir erlauben, dass eine Emission Y; ein zufalliges

e Erinnerung HMMs

- erauchen veralgemerenng—— J@NZES Wort ist anstatt nur ein zufalliges Zeichen.

e \erallgemeinertes HMM

e Bezeichnungen

e Problemstellung D h .

e Viterbi

e Vorwarts YL 6 Z* (Z — 0 1 2 . . )
e Leere Emission problematisch ! ! !
e Weitere Forderung

Rekombination bei HIV. >2* ist die Menge aller Worter (beliebiger endlicher Lange), die
IpHM aus Zeichen aus dem Alphabet > gebildet werden konnen. X*

enthalt auch das leere Wort ¢, d.h. es soll in einem Zustand
auch nichts emittiert werden kénnen.
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Verallgemeinertes HMM (GHMM)

Ein verallgemeinertes HMM ist ein stochastischer Prozess
XO) YO) Xla Yla X27 Y27 c ey

wobel X; € Z (Zustande) und Y; € X* (Emissionen).

Die Folge X, X1, Xo, ... Ist eine homogene Markov-Kette und

P(Yi=yi|Xo=20,....,Xi =2, Yo =90,...Yi-1 = Yi—1)
= PY; =y | Xs = ;) 1)

furalle? >0, xg,...,2; € Z, yo,...,y; € X*. (1) ist unabhangig von i.
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Verallg. HMMs

e Erinnerung HMMs

e Brauchen Verallgemeinerung
e Emission von Wortern

e \erallgemeinertes HMM
- Bezsimungen
e Problemstellung

o Viterbi

e \orwarts

e Leere Emission problematisch
e Weitere Forderung

e GHMM

Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

jpHMM

Mario Stanke

- Bezeichnungen

Sei analog zum HMM
aq,q = P(Xi=q|Xi1=¢).

D.h. a, , ist die Ubergangswkeit von Zustand ¢’ zu Zustand q.
Wir fihren auch hier einen imaginaren Zustand -1’ ein um die

Startwkeiten als Ubergangswkeiten zu modellieren:
P(Xo=9q)=a_1,.

Bezeichung der Emissionswkeiten:
eq(w) =PV, =w|[X;=q) (g€ Zwel)

Ist die Wkeit, dass im Zustand ¢ das Wort w emittiert wird.

springendes Profil-HMM - slide #8
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aﬁ‘ Bezeichnungen

Sei o = ¢]0,/) € ¥ eine Beobachtung der Lange /.

Ein GHMM ist zwar unendliche Folge, aber wir betrachten in Anwendungen
endliche Folgen bis zu einem Index n.

(X07Y07X17Y17 o v 7Xn7Yn)

Sei
S=5,=YY1Y>---Y,

die Verkettung der ersten n 4+ 1 emittierten Worter. Wir werden den Index n oft
weglassen, wenn klar ist, auf welches n es sich bezieht. Wir nennen die Grol3e

b = (I)n — ((XO, UO; VO)7 (Xla U17 V1)7 cee (Xn7 Un? Vn))

mit Uy =0, V; = U, +|Y;|, Uir1 = V; den Pfad. Die Segmentgrenzen U;, V; sind
so gewahlt, dass Y; = S|U,, V;). Zusétzlich zum Pfad eines normalen HMMs
enthalt der Pfad des GHMMs also auch die Info, wo die Zustande anfangen
und enden.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #9
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Verallg. HMMs

e Erinnerung HMMs

e Brauchen Verallgemeinerung
e Emission von Wortern

e \erallgemeinertes HMM

e Bezeichnungen

o Viterbi

e \orwarts

e Leere Emission problematisch
e Weitere Forderung

e GHMM

Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

jpHMM

Mario Stanke

Problemstellung in Anwendungen

Suchen den Pfad ¢, der der Beobachtung ¢ zugrunde liegt.
Fassen o als Realisierung von S auf.

Ein GHMM ist wie ein HMM ein generatives Modell.

Dekodieren: Suchen wahrscheinlichsten Pfad, gegeben die
Beobachtung o:

@ € argmax P(® = ¢|S = 0)
Pfad o,

V=¥

(n definiert durch ¢). Nennen ¢ einen Viterbi-Pfad.

springendes Profil-HMM - slide #10



http://gobics.de/mario

& Viterbi-Algorithmus fur GHMM

¢ € argmax P(®=¢|S =o0)
Pfad p,v,, =4
= argmax P(® =y, S =0)
Pfad p,v,,=¢
— arginax H Az, _q1z; " €x; (O-[u’iv UZ>)
Pfad ,vn,=0;_
Viterbi-Variable:
Yt = max P(® =, S =0[01]) (g€ Z,0<t < ()
Pfad ¢,
vp=t+1,
Ln=—(g

Angenommen, P(]Y;| =¢) = 0 fur alle 4, d.h. jedes emittierte Wort hat
mindestens die Lange 1. Dann ist ganz analog zur Viterbi-Rekursion im
normalen HMM

Vgt = MaxX Yy ' - Ayl q eq(a(t’,t]). (2)
q' €z,

0<t'<t

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #11
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~ Vorwarts-Algorithmus fur GHMM

Vorwarts-Variable:
agei= Y P@=¢,5=0[01]) (¢€Z0<t<)

)

Auch der Vorwarts-Algorithmus funktioniert unter der Bedingung

P(|Y;| = ¢) = 0 ganz analog:

Qg,t = Z Qg7+ Qg g~ €q(o (', T]). 3)
q €z,
o<t/ <t
Dasselbe qilt fir den Ruckwarts-Algorithmus.

Erinnerung: Vorwarts- und Rickwarts-Algorithmus kénnen dazu verwendet
werden, die a-posteriori-Wkeiten der Zustande und die Wkeit der Beobachtung

ZU berechnen.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #12



http://gobics.de/mario

Leere Emission problematisch

Die Viterbi-, Vorwarts- und Ruckwarts-Algorithmen

P
ooy
N
funktionieren im allgemeinen nicht, wenn leere Worte emittiert

Verallg. HMIMs werden kénnen.

e Erinnerung HMMs

e Brauchen Verallgemeinerung . .

e Emission von Wortern Be |Sp|e|
e \erallgemeinertes HMM

e Bezeichnungen

e Problemstellung

o Viterbi

e \orwarts .
1 -

e Weitere Forderung E— K 1/4
e GHMM

Profil-HMMs

A Seioc=Z7ZKZ. Hierist ¢ = ((1,0,1),(2,1,1),(3,1,2),(4,2,3))
aber die Viterbirekursion funktioniert nicht, weil man etwa zur

Berechnung von ~, ; den Wert von s ; bendtigt und
umgekehrt.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #13
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Verallg. HMMs

e Erinnerung HMMs

e Brauchen Verallgemeinerung
e Emission von Wortern

e \erallgemeinertes HMM

e Bezeichnungen

e Problemstellung

o Viterbi

e \orwarts

e Leere Emission problematisch

e Weitere Forderung

o GHMM

Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

jpHMM

Mario Stanke

Weitere Forderung bzgl. Emission vom leeren Wort

Damit die Algorithmen ( Viterbi, Vorwarts, Ruckwarts) analog
Ubertragen werden kénnen, fordern wir noch:

agq€q(€) =0 falls ¢ > q.

Dies kann unter Umstanden durch Umnummerierung der
Zustande erreicht werden.

In Worten: Die Zustdnde sollten so sortiert werden konnen,
dass die mdéglichen Vorgangerzustande eines Zustands ¢, in
dem das leere Wort emittiert werden kann, vor ¢ kommen.

Dann funktioniert die Viterbi-(Vorwarts, Ruckwarts) Rekursion
ohne Anderung genau wie z.B. in (2), da bei jedem mdglichen
Pfad zwei aufeinanderfolgende Zustande x;_, z; mit leerer
Emission y; die Reihenfolge z;_; < «; ist, und die
Rekursionsvariable v, _, ; bei der Berechung von ~,, ; bereits
zur Verfligung steht.

springendes Profil-HMM - slide #14
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*ﬁ Beobachtungen/Bemerkungen

Verallg. HMIMs s Jedes HMM ist offenbar ein GHMM.

e Erinnerung HMMs

e e ® EIn In diesem Sinne verallgemeinertes HMM heisst

e Emission von Wortern

> VA e BT manchmal auch Hidden Semi-Markov Model (HSMM).

e Bezeichnungen

» ek elire = Laufzeit von Viterbi/Vorwarts/Rickwarts: O(N? - ¢ - M)

e Viterbi

[ seme | SPeiCherbedarf: O(N - £)
Dabet.
o N = |Z|: Anzahl der Zustande
¢. Lange der Beobachtung
M = max{|w||e,(w) > 0,q € Z,w € ¥*} maximale Lange

einer Emission

Rekombination bei HIV

jpHMM
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Profil-HMMs zur Modellierung von Sequenzfamilien
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Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp
Subt yp

TTTORT0TRE

-~ Multiples Sequenzalignment (MSA)

GAGCAGAAAGACAGGEGAACAGGECCCAACCCT TAGT T
GAGAACAGGGAGCCGT CCACCCCTGCAATT
GAGCCGATAGACAAGGAACTGTATCCTTTAACT
GAGACGATAGACAAGGAACTGCCCTTAACT
GAGCAGAAAGACAAGGAACTGTATCCTTTAACT
GAGCAGAAGGACGAGGGACAGEGACTGTATCCTCCCTTAGCC
GAGCAGAAGGAAAAGGAACTATATCCTCTATCT

GAGCAGCT GAAGGACAAGGAACCT CCCTTAGCT
GAGCCGAAGGACAAGGAACTGTATCCTCTAACT
GAGACCAAAGACAAGGAACAGAGCCCTCCTTTAACT

einige Ausschnitte von HIV-Sequenzen aus einer bestimmten Region eines

Gens

Mario Stanke
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Multiples Sequenzalignment (MSA)

o
=

Subtyp Al: GAGCAGAAAGACAGGGAACAGGECCCAACCCTTAGTT
Subtyp A2: GAGAACAGGGAGCCGICCACCCCTGCAATT

Subtyp B : GAGCCGATAGACAAGGAACTGTATCCTTTAACT

Subtyp C: GAGACGATAGACAAGGAACTGCCCTTAACT

Subtyp D : GAGCAGAAAGACAAGGAACTGTATCCTTTAACT

Subtyp F1: GAGCAGAAGGACGAGGGACAGGCGACTGIATCCTCCCTTAGCC
Subtyp G : GAGCAGAAGGAAAAGGAACTATATCCTCTATCT

Subtyp H: GAGCAGCTGAAGGACAAGGAACCT CCCTTAGCT

Subtyp J : GAGCCGAAGGACAAGGAACTGTATCCTCTAACT

Subtyp K : GAGACCAAAGACAAGGAACAGAGCCCTCCTTTAACT

einige Ausschnitte von HIV-Sequenzen aus einer bestimmten Region eines
Gens

Annahmen:
= Alle Sequenzen stammen von einer einzigen Vorfahr-Sequenz ab

= Die Sequenz verandert sich im Laufe der Evolution durch Mutationen,
Insertionen und Deletionen

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #17
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Multiples Sequenzalignment (MSA)

o
=

Subtyp Al: GAGCA- - - GAAAGACAG - - - - - GGAACAGGCCCAACCCTTAGT T
Subtyp A2: GAGAA--------- CAG ----- GGAGCCGT CCACCCCTGCAATT
Subtyp B : GAGCCC- - - GATAGACAA- - - - - - GGAACTGTA- - - TCCTTTAACT
Subtyp C: GAGAGC -- GATAGACAA- - - - - - GGAACT- - - - - - GCCCTTAACT
Subtyp D : GAGCA- - - GAAAGACAA- - - - - - GGAACTGTA- - - TCCTTTAACT
Subtyp F1: GAGCA- - - GAAGGACGAGGGACAGGGACTGTATCCTCCCTTAGCC
Subtyp G : GACCA- - - GAAGGAAAA- - - - - - GGAACTATA- - - TCCTCTATCT
Subtyp H: GAGCAGCTGAAGGACAA- - - - - - GGAACG- - - - - - TCCCTTAGCT
Subtyp J @ GAGCC - - GAAGGACAA- - - - - - GGAACTGTA- - - TCCTCTAACT
Subtyp K : GAGAGC - - CAAAGACAA- - - - - - GGAACAGAGCCCTCCTTTAACT

Alignment der Sequenzen:
Es werden Luckenzeichen ’-’ so eingeflgt, dass Positionen, die wahrscheinlich

von derselben Position im gemeinsamen Vorfahren abstammen, untereinander
stehen.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #17
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+ Profil-HMMs (Krogh 1994, Eddy 1995)
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Profil-HMMs (Krogh 1994, Eddy 1995)

Subt yp ALl: C A : : : G A A A
Subtyp A2: A A - : - : - : -
Subtyp B : C C - - - G A T A
Subtyp C: A C - - - G A T A
Subtyp D : C A - - - G A A A
Subtyp F1: C A - - - G A A G
Subtyp G : C A : : : G A A G
Subtyp H : C A G C T G A A G
Subtyp J : C C : : : G A A G
Subtyp K : A C : : : C A A A
B el <y by

Match-Zustande M; fur jede hinreichend konservierte Pos. , emittiert 1 Zeichen

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #18
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Profil-HMMs (Krogh 1994, Eddy 1995)

Subt yp ALl: C A : : : G A A A
Subtyp A2: A A - : - : - : -
Subtyp B : C C - - - G A T A
Subtyp C: A C - - - G A T A
Subtyp D : C A - - - G A A A
Subtyp F1: C A - - - G A A G
Subtyp G : C A : : : G A A G
Subtyp H : C A G C T G A A G
Subtyp J : C C : : : G A A G
Subtyp K : A C : : : C A A A
(B ey 2ty
ol T

O O

Match-Zustande M; fur jede hinreichend konservierte Pos. , emittiert 1 Zeichen
Insert-Zustande I; um Einfligungen zu erlauben, emittiert 1 Zeichen

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #18
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Profil-HMMs (Krogh 1994, Eddy 1995)

Subt yp ALl: C A : : : G A A A
Subtyp A2: A A - : - : - : -
Subtyp B : C C - - - G A T A
Subtyp C: A C - - - G A T A
Subtyp D : C A - - - G A A A
Subtyp F1: C A - - - G A A G
Subtyp G : C A : : : G A A G
Subtyp H : C A G C T G A A G
Subtyp J : C C : : : G A A G
Subtyp K : A C : : : C A A A
\

Match-Zustande M; fur jede hinreichend konservierte Pos. , emittiert 1 Zeichen
Insert-Zustande I; um Einfligungen zu erlauben, emittiert 1 Zeichen
Delete-Zustadnde D; um Loschungen zu erlauben, emittiert ¢

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #18
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Schatzen der Parameter

Verallg. HMMs MUssen schatzen:

Profil-HMMs

e Alignment

o Profle b m Emissionswahrscheinlichkeiten e, (w) fir Match- und
q

; Hutnomiaeriing Insertzustande

¢ peyessces o = Ubergangswahrscheinlichkeiten a,

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #19
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x‘g Schéatzen der Parameter

Das MSA induziert beobachtete Haufigkeiten der Emissionen und Ubergange.

Subtyp Al: C A - G A A A
Subtyp A2: A A - - - - -
Subtyp B : C C - G A T A
Subtyp C : A C - G A T A
Subtyp D : C A - G A A A
Subtyp F1: C A - G A A G
Subtyp G : C A - G A A G
Subtyp H : C A G C T G A A G
Subtyp J : C C - G A A G
Subtyp K : A C C A A A
e BB BB
(B —(My—(M, MMy —(Myf—~(My—(E)
Woow W
o O O o o O O

Z.B.:

In M werden Emissionen beobachtet: 3xA, 7xC
In I, werden Emissionen beobachtet: 1xC, 1xG, 1xT
Ubergange aus Ms: 8x zu Ms, 1X zu Ds, 1X zu I

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #20
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Schatzen der Parameter einer Multinomialverteilung

Allgemeines Problem:

Ein Zufallsexperiment hat £ verschiedene Ausgange, die

S Ereignisse 1,2, ..., k.

< Agrment Suchen Wkeiten pq, pa, . . ., pr. der k Ausgange.

S Wir haben

e Bayessches Modell

e e = einen Haufigkeitsvektor 7 = (n1,ns, ..., ng)

Rekombination bei HIV (StIChprObe Vom Umfang n ‘= nl —l_ o + nk)

ipHM = a-priori Wissen uber die Verteilung von p = (p1,p2, - - ., Dk)

Bsp 1: Reisen in unbekanntest Land. Erste beiden Einwohner
haben schwarze Haare. 1=schwarze Haare, 2=nicht schwarze
Haare. 7 = (2,0). Gesucht p; ~ Anteil Einwohner mit
schwarzen Haaren.

Bsp 2. Wrfel. Auf jeder Seite steht 1, 2 oder 3. Wirfeln 7 mal.
n = (4,3,0). Suchen Wkeiten fur 1,2,3.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #21
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Multinomialverteilung

Verallg. HMMs n Ist multinomialverteilt:

Profil-HMMs
e Alignment

e Profile HMM P — | —
e Schatzen der Parameter (n ‘p) — '
e Multinomialverteilung n]_ o vt

e A-priori Wissen

» Bayessches Model (elementare Kombinatorik)

e Dirichlet-Verteilung
e Dirichlet-Mixtures

1 %)
p . p ..... p
n! 1 2 k

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #22
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Bayessches Modell: A-priori Wissen

Verallg. HMMs Wir betrachten den unbekannten Parametervektor selbst als
Profil-HMMs zufall |g ]

e Alignment
e Profile HMM
e Schatzen der Parameter

e Multinomialverteilung Sel D — {(p17 L 7pk:> ‘pl _|_ . o e —1—pk — 1} dle Menge a”er

e A-priori Wissen

« Bayessches Model moglichen Parametervektoren.

e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV A-priori Wissen kann als Verteilung auf D modelliert werden.

joHMM

Sei f eine Dichte dieser a-priori Verteilung:

/D () df=1

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #23
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| ﬁ Bayessches Modell

Verallg. HMMs Der Zuféallige Prozess, der den Haufigkeitsvektor 7 und den
L Parametervektor n erzeugt, lauft wie folgt ab:

e Profile HMM

e Schatzen der Parameter . e gt e .n
Wil 1. Der Parametervektor p'€ D wird zufallig gewahlt gemass
der a-priori-Verteilung gegeben durch f.

e Dirichlet-Verteilung

» Drichletixtures 2. Es werden n unabhéangige Zufallsexperimente gemacht
Rekombination bei HIV. gemass der Verteilung p. 7 ist dann der Vektor, der die
ipHMM Haufigkeiten der k£ mgl. Ereignisse zahlt.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #24
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xi& Schatzung

Die Wkeit fur das :-te Ereignis wird nun als

Verallg. HMMs R ) . . .

o p; := P(i-tes Ereignis|n)

e Alignment

. — | w1 d @
e Multinomialverteilung Dsg

e A-priori Wissen

:

° irchletVertIun g eSC h atZt .

PR Dabei bezeichnet f (5| i7) = L2-LD) gie pedingte Dichte des
Rekombination bei HIV P(n)

Parametervektors p gegeben den Haufigkeitsvektor 7.

joHMM

P(n) kann nach der Formel von der totalen Wkeit berechnet
werden

P@=Li%@f@m 5

Mit obigen Formeln kdnnen die Schatzungen p; berechnet
werden, wenn die Integrale in (4) und (5) berechnet werden
konnen.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #25
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Verallg. HMMs

Profil-HMMs

e Alignment

e Profile HMM

e Schatzen der Parameter

e Multinomialverteilung
e A-priori Wissen
e Bayessches Modell

e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke

Dirichlet-Verteilung als a-priori-Verteilung

G. Lejeune Diririchlet “Uber die Lehre von den einfachen und
mehrfachen bestimmten Integralen” (G.Arendt, 1904) gehalten
Im Jahr 1852 in Gattingen:

k k

i —1 1L Pey)
/.l_llcvi d(x1,...,7) = Tlar + -+ op) (6)
D =

a1, o, ...,ap > 0 Parameter

Dichte der Dirichlet-Verteilung:

k =1
Hizl 2

fD 1= 1pz _1dﬁ

f(P) = (7)

Erwartungswert: Ep; = =2

springendes Profil-HMM - slide #26
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x‘g Dirichlet-Verteilung als a-priori-Verteilung

Einige Dirichlet-Verteilungen fur £ = 3

y (100, 60, 40) Dimensionen.
1 Oben stehen jeweils die Parameter
(a1, ag, a3).
0.8 Die Projektion auf die ersten beiden Di-
mensionen x und y wird gezeigt.
0.6 Die dritte Dimension z ist gleich 1 —x — .
Je dunkler, desto grosser der Wert der
0.4 Dichte.
~
0.2

0]3 | | | | _ X
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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= Dirichlet-Verteilung als a-priori-Verteilung

Einige Dirichlet-Verteilungen fur £ = 3
y (5, 3, 2) Dimensionen.
Oben stehen jeweils die Parameter
(a1, ag, a3).
0.8 Die Projektion auf die ersten beiden Di-
mensionen x und y wird gezeigt.

0.6 Die dritte Dimension z ist gleich 1 —x —1.
Je dunkler, desto grosser der Wert der

0.4 Dichte.

0.2

0]3 | | ‘ ‘ _ X
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Dirichlet-Verteilung als a-priori-Verteilung

. JSENR
S

Einige Dirichlet-Verteilungen fur £ = 3

y (2.5, 1.5, 1) Dimensionen.
1 Oben stehen jeweils die Parameter
(a1, ag, a3).
0.8 _ Die Projektion auf die ersten beiden Di-
mensionen x und y wird gezeigt.
0.6 Die dritte Dimension z ist gleich 1 —x — .
Je dunkler, desto grosser der Wert der
0.4 Dichte.
0.2

0]3 | ‘ ‘ ‘ X
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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- "t
x‘g Dirichlet-Verteilung als a-priori-Verteilung

Einige Dirichlet-Verteilungen fur £ = 3
y (1, 0.6, 0.4) Dimensionen.
| Oben stehen jeweils die Parameter
(a1, ag, a3).
Die Projektion auf die ersten beiden Di-
mensionen x und y wird gezeigt.
Die dritte Dimension z ist gleich 1 —x —u.
Je dunkler, desto grosser der Wert der
Dichte.

0]3 ‘ ‘ ) ‘ X
0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
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Schatzung mit Dirichlet-A-Priori-Verteilung

Verallg. HMs Setzt man dieses f in obige Formel ein, so erhalt man
Profil-HMMs

e P

e Schatzen der Parameter T T

o I\S/Iur|1tirt1omie?lve:eilungt Z] (n] —l_ Oé.])

e A-priori Wissen
e Bayessches Modell

e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Bemerkung:

Die «; nennt man in diesem Fall auch Pseudocounts, weil man
auf dieses Ergebnis auch durch Schatzung mittels relativer
Haufigkeiten kommt, wenn man so tut als beobachtete man

n; + «; Ereignisse 1.

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #28
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Verallg. HMMs

Profil-HMMs

e Alignment

e Profile HMM

e Schatzen der Parameter

e Multinomialverteilung
e A-priori Wissen

e Bayessches Modell
e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke

Mischung von Dirichlet-Verteilungen

Nicht jedes a-priori Wissen kann hinreichend gut mit einer
Dirichlet-Verteilung modelliert werden.

Beispiel: Haben Urne mit drei etwa gleich haufigen Typen von
Wairfeln: Stehen jeweils nur zwei Zahlen von 1, 2, 3 drauf.
Entweder j~ (3, 3,0) oder 5~ (3,0,1) oder 5~ (0,1, 1).
LOsung: Mischung von Dirichlet-Verteilungen

Sei f; die Dichte einer Dirichlet-Verteilung (j = 1, ..., /) mit
Parametern a; = (oj1,...,a5%)und ¢, ..., qx, SO dass
qu+ - +qr =1
Dann ist

f=afi+ - +aqlfe.

die Mischung der Dirichletverteilungen fy,..., f, mit
Mischungskoeffizienten g;.

springendes Profil-HMM - slide #29
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Mischung von Dirichlet-Verteilungen

M xed Dirichlet distribution
y ((10,10,1) + (10,1,10) + (1, 10, 10))/3

1t
Verallg. HMMs
Profil-HMMs
e Alignment
e Profile HMM 0.8

e Schatzen der Parameter
e Multinomialverteilung

o A-priori Wissen

e Bayessches Modell

e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV

jpHMM

.

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Eine Mischung aus 3 Dirichlet-Verteilungen, die in etwa dem
a-priori-Wissen aus dem Waurfelbeispiel entspricht.
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Verallg. HMMs

Profil-HMMs

e Alignment

e Profile HMM

e Schatzen der Parameter

e Multinomialverteilung
e A-priori Wissen

e Bayessches Modell
e Dirichlet-Verteilung

e Dirichlet-Mixtures

Rekombination bei HIV

joHMM

Mario Stanke

Schatzen der Parameter im Profil-HMM

Schatzen der Ubergangswkeiten:
Bayessches Modell mit Dirichlet a-priori-Verteilung
(Pseudocounts)

Schatzen der Emissionswkeiten:
= DNA: Bayessches Modell mit Dirichlet a-priori-Verteilung
(Pseudocounts)

= Proteinsequenzen: Bayessches Modell mit Mischung von
Dirichlet-Verteilungen als a-priori-Verteilung

Wahl der Parameter der a-priori-Verteilung: Z.B. nach
Maximum-Likelihood-Prinzip. Seien n, 1o, ..., n; die
beobachteten Haufigkeitsvektoren aus ¢t unabhangigen
Stichproben (Trainingsdaten). Nach dem ML-Prinzip wird dann
« wie folgt geschatzt.

t
G = argmax H P | a)
81 .
71=1

springendes Profil-HMM - slide #31
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Rekombination bei HIV
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= Human Immunodeficiency Virus (HIV)

HIV-2 HIV-1

Gruppen: O N M

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #33
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Human Immunodeficiency Virus (HIV)

HIV

T

HIV-2 HIV-1

Gruppe M:

= hauptverantwortlich fur die
globale Pandemie

> 96% aller Infektionen

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #33
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&
m:i Human Immunodeficiency Virus (HIV)

/I—HV\ Gruppe M:
HIV-2 HIV-1 Subtypen A-D,F-H,J,K
Subsubtypen A1, A2, F1, F2
Gruppen: O N G
F7 A7
F2
K A2

Gruppe M:

= hauptverantwortlich fur die
globale Pandemie

= > 96% aller Infektionen

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #33
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Geographische Verteilung von Subtypen und CRFs

Verallg. HMMs
CRF03-AB
Profil-HMMs /
Rekombination bei HIV CRF04
-Cpx

e HIV
e geographische Verteilung B \B\A CRF08-BC

CRF
. Rekosmbination \ B’ C
]

CRF09-CPX ~a CRF07-BC
ipHMM L5 A,C CRFO01-AE
CRF02-AG
O,N
B A,C,D/F, CRF11-cpx
,F1

G’H’J K CRF10-CD
CRF05-DF

C B

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #34
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& Circulating Recombinant Forms (CRFs)

Verallg. HMs = Formen des HIV, die sich aus mehreren Stammen
Profil-HMWs rekombiniert und ausgebreitet haben
e O = entstehen durch Mehrfachinfektion eines Individuums

e geographische Verteilung

m zur Zeit 34 solcher CRFs bekannt

e Rekombination

jpHMM

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #35
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Circulating Recombinant Forms (CRFS)

N
LS

Verallg. HMMs Belsplele
il LTR a 7 eny LTR
Profil-HMMs CRFO01 A/E _— %ﬂf:ﬂ:._- — =
- : VP ey PP rev nef
Rekombination bei HIV
e HIV CRFO02 A/G I E—— e
e geographische Verteilung - -
e — — —
° Rekombination CRF03 A/B E— - [
joHMM CRF04 cpx = ee— . . e
CRFO05 D/F e e — N :1_ —h ==
CRF06 Cpx T e T L pl R —— ) T
CRF07-BC — e— e e
CRF08-BC = = —  ——
E B B B = O O O O [ -

A B C D E F G H J K Unclassified Not sequenced
M. Peeters, Review, 2000
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.. Erkennung von Rekombination wichtig

el GO = Subtypen unterschiedliche Ausbreitungsraten, Fitness,
Prof-Hs Krankheitsverlauf
S TA— = CRFs teilweise fitter als Elternstamme

e geographische Verteilung
o CRFs

jpHMM

Entwicklung von Impfstoffen und Anti-Retroviralen
Medikamenten

Verstehen der Dynamik der Ausbreitung

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #37
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JPHMM - ein “springendes” Profil-HMM

springendes Profil-HMM - slide #38
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Springendes Alignment

Springendes Alignment (Spang et al., 2002)

Verallg. HMMs

AATTG
Profil-HMMs Subtyp 1 AA_TG
Rekombination bei HIV AC_TT
jpHMM
[+ Sprngerces Algrment
e jpHMM
e Decodin ACATG
° Eeamcfszarch-Algorithmus SUbtyp 2 CCACG

e Beam Search

e Beispielausgabee von jpHMM

Eingabesequenz ATTAAG

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #39
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Springendes Alignment

Springendes Alignment (Spang et al., 2002)

Verallg. HMMs

A-FIG
Profil-HMMs SUbtyp 1 A_-pG
Rekombination bei HIV A—-CT
jpHMM
- Sprngences Algnment
e jpHMM _
e Decoding Subtyp 2 A Am
e Beam-Search-Algorithmus C_ACG

e Beam Search

e Beispielausgabee von jpHMM

Eingabesequenz ATTAA-G

= Eingabesequenz wird nur zu einem Referenz-Subtyp
aligniert

= Der Referenz-Subtyp kann wechseln (“Sprung”)

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #39
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Springendes Profil-HMM (jJpHMM)

.'F;'_r
N

Verallg. HMMs

Profil-HMM fur Subtyp 1

Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

joHMM

e Springendes Alignment
e jpHMM

e Decoding

7 f f f
ProfiI—A‘ M rx\lr/Subt p/ 2
\ \ \ \

e Beam-Search-Algorithmus
e Beam Search
e Beispielausgabee von jpHMM

1

Profil-HMM fur Subtyp k

= jeweils ein Profil-FHMM modelliert reine HIV-Sequenzen eines
Subtyps

= Springe sind von jedem Subtypen zu jedem anderen an fast
jeder Stelle erlaubt

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #40
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AATTG
AA-TG
AC-TT

ACATG
CCACG

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #41
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®
i{; . Springendes Profil-HMM

A-—-ATTG

A—A -TG Subtyp 1

A--C -TT

A-—-CATG

C--CcACG ~ Subtyp2
ATTAA-G  Eingabesequer):

Jeder Pfad entspricht einem springenden Alignment und definiert die
Rekombinations-Bruchstellen und Eltern-Subtypen.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #41
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o
3\% Decoding the Jumping Profile HMM

Wollen den wahrscheinlichsten — oder wenigstens einen
wahrscheinlichen Pfad — g durch das HMM finden, gegeben

Verallg. HVMs die unklassifizierte HIV-Eingabesequenz o.

Rekombination bei HIV Grol3e eines HIV Genoms: n ~ 10000 Zeichen

o Anzahl der Subtypen: 14

« Anzahl der Zustdnde im HMM: | Z| ~ 10000 - 14 - 3 = 420000

e Beam-Search-Algorithmus
e Beam Search

« eeispielusgabeevonpiv < Z U grof3 flr den Viterbi-Algorithmus.
Verwenden heuristische Beschleunigung um Speicherplatz
und Zeit und sparen:

Beam-Search-Algorithmus

Idee: Berechne die Viterbi-Rekursion nicht auf einer
(dynamisch ermittelten) Teilmenge von unwahrscheinlichen
Zustand/Position-Kombinationen.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #42
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x‘ﬁ Beam-Search-Algorithmus

modifizierte Viterbi-Variable v, , < v,
wird in jedem Schritt ¢ nur fr Teilmenge A; von Zustadnden gespeichert.

Ar ={ql7.: = By} (®)
Dabel ist

*x /
/yt _ man/yq,t

und 0 < B < 1 der “Beam”.

A;: Menge der aktiven Zustande.

Yot =0 Jfallsq ¢ A,

d.h. die modifizierten Viterbi-Variablen der inaktiven Zustande werden auf O
gesetzt und brauchen nicht gespeichert zu werden.

Im nachsten Schritt ¢ + 1 der Rekursion brauchen die modifizierten
Viterbi-Variablen +; , ; nur von Zustéanden berechnet zu werden, die von

Zustanden in A; durch einen Pfad mit nur einer Emission erreichbar sind.

Mario Stanke springendes Profil-HMM - slide #43
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) T
o Beam search algorithm

0 T
Verallg. HMMs 1000~ 7]
Profil-HMMs
2000 N
Rekombination bei HIV
@
. o
JPHMM T 3000 -
e Springendes Alignment g
e jpHMM ]
e Decoding 2
. 8 4000 |
e Beam-Search-Algorithmus o
g
e Beispielausgabee von jpHMM ©
= 5000 N
§e]
‘®
o
%
6000 |- N
7000 - N
8000 - N
| 1 | | | 1
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000

column of the alignment

Spalten, die aktive Zustande enthalten bei B = 10~2°.
Durchschnittliche Anzahl altiver Zustande: ca. 2000
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Beam search algorithm

4900

Verallg. HMMs

5000
Profil-HMMs

Rekombination bei HIV

(631
=
o
o

jpHMM

e Springendes Alignment

e jpHMM

e Decoding

e Beam-Search-Algorithmus

e Beispielausgabee von jpHMM

position of the query sequence
[6)]
N
o
o

[6)]
w
o
o

5400

5500 | | | | | | | | |
6600 6700 6800 6900 7000 7100 7200 7300 7400 7500 7600

column of the alignment

Spalten, die aktive Zustande enthalten bei B = 1072V,
Durchschnittliche Anzahl altiver Zustande: ca. 2000
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& Beispielausgabee von JpHMM

Genome map (based on HXBZ numbering)

o = — o oy
- ol M= — - o — o =
- o = 2t} =
L | 1 | -l 'e g | | | | = | —
| + + 1 1 1 + + + + 1 + |
- - - - - +
L ] i = o« (o} oo o0 L= - -— [ | =
o = = (=] =+ M'a} i=a o = =] — o o bl
= O O e ey [ re} [=3 = = = Ty} k=3 [l o
i M M I | i T T 7 5 % T i 0

Verallg. HMMs

Profil-HMMs

=
<
B
;LEJ_ —600d + 7

Rekombination bei HIV

jpHMM

e Springendes Alignment Note:

e jpHMM

e Decoding e Mumbers in the above figure denote intervals for recombination brealpoints based on HXBZ2 numbering,

¢ The uncolored regions denote missing information due to input fragment sequence.
e The gray regions dencte missing infomation due to uninformative subtype models (subtype: MNiA).
& The sequence regions of less than 10 nucleotides long are too short to be mapped onto the genome map.

e Beam-Search-Algorithmus
e Beam Search

e Beispielausgabee von jpHMM

Posterior probabilities of the subbypes (based on HXBZ numbering)

— hA
1.0 T ! e Al
] ’ Py { J = i
— E
z 08 e
8 | C
D ] F1
h e Fz
5 = g
E o4 H
8 J 4
02 -
= 8
‘ ‘ | ‘ [ | ‘ —— GPZ
e . . | j ! 1 o1_AE
I [ I I [
2000 4000 el ele] G000 10000

Sequence position [ len=5867 ) in HXBZ numbering: 545 — 8538
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