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Motywy i ich znaczenie

Motywy i ich znaczenie
tancuchy Markowa wyzszego rzedu

@ Podobne fragmenty sekwencji kwaséw nukleinowych, szeroko
rozpowszechnione, majace zblizone wtasnosci i funkcjonalne
biologicznie, s3 nazywane motywami.

@ Maja one istotne znaczenie w mechanizmach regulacyjnych
DNA, i s3 silnie ewolucyjnie zachowywane.

@ Zazwyczaj znajduja sie one we fragmentach DNA, ktére nie
koduja biatek.
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Position Weight Matrix

Motywy i ich znaczenie
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@ Position Weight Matrices (PWM), zwane réwniez
Position-Specific Score Matrices (PSSM) sa powszechnie
wykorzystywane do modelowania miejsc wigzania czynnikdw

KA

weblogo berkeley.adu

Zrédto: http:/ /weblogo.berkeley.edu/
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@ tancuch Markowa:

P(Xn+1 = x| Xn = Xn, ..., X1 = x1) = P(Xpt1 = x| Xn = xp)
~przysztosé zalezy od przesztosci tylko przez terazniejszo$¢”
e tancuch Markowa rzedu K:

P(Xns1 = x|Xo = 300 X0 = 3) =

ey Xnokt1 = Xn—k+1)
«0O» «Fr «=» « > Q>

Xy =
= P(Xnt1 = x| Xn = Xp, .
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Reprezentacja zbioru wystapien motywu

@ Parametry modelu motywu s3 zazwyczaj ustalane na
podstawie pewnego zbioru wystapien, tak aby
podsumowywaty informacje w tym zbiorze zawarta.

@ Metody maszynowego uczenia sie pozwalajg dopasowacd
parametry modelu tak, aby zmaksymalizowad
prawdopodobienstwo zaobserwowania danego zbioru
wystapien.

e Jak wygodnie reprezentowaé (duzy) zbiér wystapien motywu?
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Drzewa trie

@ Drzewem trie (czyt. traj) nad alfabetem A nazywamy drzewo
ukorzenione, takie ze

(i) kazda krawedz jest etykietowana symbolem z A
(ii) dla kazdego a € A, kazdy wezet ma co najwyzej jedng krawedz
wychodzaca opatrzong etykieta a.
@ Istnieje wzajemna odpowiednio$¢ miedzy wierzchotkiem v oraz
odpowiadajagcym mu stowem powstatym z potaczenia etykiet
krawedzi prowadzacych od korzenia do v.

@ Definicje drzewa trie mozna uogdlnié, tak ze moga one
reprezentowal multizbiory stow. Wystarczy w odpowiednim
lisciu przechowywaé liczbe wystapien stowa, a w weztach
wewnetrznych — sume etykiet lisci z odpowiedniego
poddrzewa. Wszystkie te liczby nazywamy licznikami lisci.
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Zrédto: P. G. S. da Fonseca et al., Efficient representation and P-value computation for high-order Markov motifs
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Wihasnosci licznikow lisci

@ Licznik lisci wierzchotka v, ktéremu odpowiada stowo
label(v), réwny jest ilosci stéw reprezentowanych w drzewie
majacych prefiks label(v).

o Czestos$¢ wystepowania symbolu a na pozycji j mozna
wyznaczy¢ dzielac sume licznikdw lisci w weztach na poziomie
j do ktérych wchodzi krawedz etykietowana przez a przez
licznik lisci korzenia drzewa.

@ Podazajac wzdtuz drzewa mozna tatwo réwniez wyliczaé
prawdopodobiefstwa warunkowe.
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Obliczanie P-wartosci

Algorytm podziatu i ograniczen
Algorytm iteracyjnego poprawiania modelu

@ Ustalmy m — model motywu o dtugosci W bedacy tancuchem
Markowa rzedu K.

@ Logarytm prawdopodobienstwa stowa x wzgledem m
definiujemy jako

{(x,m) = log Pm(x).

Bedziemy pisaé krétko £(x).
@ Gdy mamy takze model tta mg, to P-wartos¢ logarytmu
prawdopodobienstwa / definiujemy jako

P-value(l,m) = Pm,({x € AV | £(x,m) > I}).
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Obliczanie P-wartosci c.d.

Algorytm podziatu i ograniczen
Algorytm iteracyjnego poprawiania modelu

@ Innymi sfowy, P-wartosé jest prawdopodobieAstwem zdarzenia,
ze losowa sekwencja wygenerowana z modelu tta mg bedzie
miata logarytm prawdopodobienstwa wzgledem m wiekszy
lub réwny /.

@ P-warto$¢ mozna liczyé na wiele sposobdéw, m.in.:

o bezposrednio z definicji — sprawdzajac wszystkie x € AW
e metoda Monte Carlo — szybko i catkiem doktadnie
@ sprytnie — o tym za chwile.
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Algorytm podziatu i ograniczen — wejscie i wyjscie

o Wejscie:
e m — model motywu o dtugoséci W bedacy tancuchem Markowa
rzedu K

e mg — model tta

e | — prég dla logarytmu prawdopodobienstwa

o y — prefiks dtugosci j < W, poczatkowo pusty
o Wyjscie:

Pmg({z€ AV : 21 j=y A l(z,m) > I})
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Algorytm podziatu i ograniczen — schemat

Algorytm podziatu i ograniczen
Algorytm iteracyjnego poprawiania modelu

e Jedli ly| =W, to
o jesli (y,m) > [, to zwré¢ P, (y)
o jesli £(y,m) </, to zwrd¢ 0.
e Jesli ly| < W, to
e oszacuj L™ (y) oraz L™¥(y) takie, ze dla kazdego z € AW
takiego, ze z1.; =y, zachodzi L™"(y) < {(z,m) < L™(y)
o jesli L™ (y) >/, to zwréé Pmy({z € AV : 21 ; =y})
o jesli LM>(y) < [, to zwrd¢ 0
e w przeciwnym przypadku zwré¢ sume

Z BranchAndBoundPvalue(m, mg, I, ya)
acA
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Znajdowanie mocnych ograniczen

Algorytm podziatu i ograniczen
Algorytm iteracyjnego poprawiania modelu

@ Zauwazmy, ze

w
l(x,m) = Z log P(xj|Xj—k - ..Xj—1)-
j=1
e Oznaczmy /;j(x,m) = log P(xj|xj—k ... xj—1).
@ Majac dany prefiks y stowa x, chcemy znalez¢ ograniczenie
gérne i dolne na ¢(x, m).

@ Nie jest konieczne rozwazanie wszystkich stéw x spetniajacych
ten warunek (dlaczego)?
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o Wejscie:

o m — model motywu o dtugosci W bedacy tancuchem Markowa
rzedu K

e u — poczatkowa pozycja sufiksu (1 < u < W)
o k € Amin{K.u=1} _ stowo, ktdre poprzedza sufiks
o Wyjscie:
w
*EJTME/]Z(uH Z gj(k*’ m)
Jj=u
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e Inicjacja: S[u—1,k] < 0.
o Dla kazdego j = u,..., W

o dla kazdego y takiego, ze S[j — 1,y] jest okreslone, i dla
kazdego a € A:

o jesli j < K, to skopiuj S na S

o jesli j > K, to dla kazdego z € AX

Slj,z] — gneaJi(S[/, az].

it
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Algorytm iteracyjnego poprawiania modelu

@ W algorytmie podziatu i ograniczen obcinanie kolejnych gatezi
obliczen bytoby tatwiejsze, gdyby zbidr wartosci
przyjmowanych przez P-wartos¢ byt niewielki.

@ Pomyst: okreSlamy wartos¢ zaokraglona x przy doktadnosci e
jako
1
(e = <Le x|
gdzie np. e = 10% dla k > 0.
e Modyfikacja algorytmu polega na uzyciu
w
l(x,m,) = Z log[P(xj|Xj—K - - - Xj—1)]e-

Jj=1
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Wyniki wydajnos$ciowe

o Do testdéw uzyto motywoédw dtugosci W = 6,...,12 par zasad
zawierajacych miejsca wigzania czynnikéw transkrypcyjnych
z bazy TRANSFAC.

@ Rozwazano rzad tancucha Markowa K = 0,1, 2.

@ Jak nalezato sie spodziewa¢, czas dziatania algorytmu
»haiwnego" niezbyt zalezat od rzedu tancucha Markowa.

@ Algorytm podziatu i ograniczen oraz algorytm iteracyjnego
poprawiania modelu dziataty o rzad wielkosci szybcie;j.
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