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Einleitung

Eine grosse Herausforderung in der Bioinformatik ist die Zuordnung von Sequenzen
unbekannter oder nur teilweise bekannter Herkunft zu bereits bekannten Sequenzfa-
milien. Eine Besonderheit stellen dabei Genome von Viren dar, da fiir sie aufgrund
ihrer Rekombinationsfihigkeit eine Vielzahl verschiedener Typen existiert. Zu den
genetisch variabelsten Viren gehort das Human Immunodeficiency Virus (HIV) und
das Hepatitis C' Virus (HCV). Eine Klassifizierung dieser Viren ist besonders wich-
tig, um ihre weltweite Verbreitung beobachten und méglicherweise einen Impfstoff
finden zu konnen.

Ein weiteres wichtiges Beispiel ist die Klassifizierung von Proteinen. Dabei spielt
die Zuordnung von entfernt verwandten Proteinen zu einer Sequenzfamilie eine be-
sondere Rolle, da diese Proteine héufig nur eine sehr geringe Sequenzidhnlichkeit
aufweisen.

In dieser Arbeit prisentieren wir eine neue Methode, ein sog. springendes Profil-
Hidden-Markov-Modell (jpHMM ), zum Vergleich von DNA- bzw. Proteinsequenzen
mit einer gegebenen Sequenzfamilie. Dabei nehmen wir an, dass sich die Sequenzfa-
milie in verschiedene Subtypen, jeweils bestehend aus einer oder mehreren Sequen-
zen, einteilen lisst. Fiir eine Proteinfamilie konnen dies beispielsweise Unterfamilien
der Familie sein.

Ein jpHMM ist ein spezielles Hidden-Markov-Modell. Es bestimmt die Ahnlichkeit
einer Anfragesequenz zu der Sequenzfamilie bzw. zu den einzelnen Subtypen mit-
hilfe eines Alignments der Sequenz zu einem multiplen Sequenzalignment der gege-
benen Subtypen. Dabei wird fiir jeden Subtyp der Sequenzfamilie ein Profi-HMM
entwickelt. Diese Profil-HMMs werden durch Uberginge, sog. Spriinge, miteinan-
der verbunden. Die Anfragesequenz wird nun zu dem multiplen Sequenzalignment
aligniert, indem jede Position der Sequenz zu einem Referenzsubtyp aligniert wird.
Aufgrund der moglichen Spriinge zwischen den verschiedenen Profil-HMMs kann
der Referenzsubtyp innerhalb des Alignment wechseln. Dadurch kénnen verschie-
dene Bereiche der Sequenz zu unterschiedlichen Subtypen des Alignments aligniert
werden, d.h jeder Position der Sequenz kann ein anderer Subtyp zugeordnet werden.
Ein jpHMM kann also als eine Verallgmeinerung der Jumping-Alignment-Methode
[24, 25| gesehen werden, die eine Sequenz zu dem Alignment einer Sequenzfami-
lie aligniert, indem verschiedene Bereiche der Sequenz zu verschiedenen Sequenzen
des Alignments lokal aligniert werden. Der Vorteil eines jpHMMs gegeniiber einem
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Jumping Alignment ist dabei, dass nicht nur einzelne Sequenzen betrachtet werden,
sondern jeweils das gesamte Profil eines Subtyps.

Durch Zuriickverfolgen des besten Alignments der Anfragesequenz zum multiplen
Sequenzalignment lasst sich dann feststellen, welche Bereiche der Sequenz welchen
Subtypen der Sequenzfamilie am #dhnlichsten sind und wo sich die Sprungstellen,
die sog. Bruchstellen, befinden. Dadurch lisst sich eine Vorhersage iiber die Subtyp-
zusammensetzung moglicherweise rekombinanter Sequenzen treffen.

Angewandt wurde das jpHMM zur Identifizierung von Rekombinationen in HIV-
und HCV-Sequenzen. Das HI-Virus wird unterteilt in die beiden Stamme HIV-1
und HIV-2. Viren des Stamms HIV-1 lassen sich in drei phylogenetische Gruppen
M (Major, Main), N (Non-M, Non-O) und O (outlier) einteilen. M ist die fiir die
weltweite Ausbreitung von HIV verantwortliche Gruppe und kann in zehn Subtypen
A - H, J - K unterteilt werden, die sich wiederum in mehrere Sub-Subtypen untertei-
len lassen [19]. Viren des Stamms HIV-2 und der Gruppen N und O wurden bisher
hauptséchlich in einigen afrikanischen Landern entdeckt, und auch dort nur in sehr
wenigen Fillen [16]. HCV-Sequenzen lassen sich in sechs Genotypen einteilen, die
sich ebenfalls in eine Vielzahl von Subtypen unterteilen lassen.

Fiir beide Viren wurde bereits eine Vielzahl rekombinanter Sequenzen entdeckt, die
sich aus den genannten Subtypen zusammensetzen. Rekombinante Viren mit dersel-
ben Struktur, d.h. bestehend aus denselben Subtypen mit Bruchstellen an dhnlichen
Positionen, die in mehreren, nicht verwandten Individuen gefunden wurden, werden
fiir HIV CRF's und fiir HCV RFs ((circulating) recombinant forms) genannt. Bisher
bekannte RFs von HCV haben eine sehr einfache Struktur. Sie setzen sich jeweils nur
aus zwei Subtypen zusammen und enthalten insgesamt nur eine Bruchstelle. CRFs
von HIV kénnen dagegen mit weiteren Subtypen rekombiniert werden, wodurch sie
eine sehr viel komplexere Struktur als RFs haben konnen.

Je weiter die Ausbreitung der verschiedenen Subtypen von HIV und HCV weltweit
fortschreitet, desto mehr (C)RFs mit immer komplexeren Strukturen entstehen, und
desto schwieriger wird es, diese Sequenzen zu klassifizieren.

Bisher entwickelte Programme zur Identifizierung rekombinanter HIV-Sequenzen ba-
sieren auf einem paarweisen Vergleich einer Anfragesequenz zu einer Menge von
Referenzsequenzen der bekannten Subtypen. Eines der am hiufigsten verwendeten
Werkzeuge zur Rekombinationsanalyse ist das Programm-Paket Simplot. Es bein-
haltet zwei verschiedene Methoden, die jeweils die paarweise Ahnlichkeit der Anfra-
gesequenz zu jeder Referenzsequenz mittels eines sliding windows auf dem multiplen
Alignment aller betrachteten Sequenzen bestimmen. Eine Methode ist der sog. si-
milarity plot [12], woraus sich auch der Name Simplot ableitet: Innerhalb des jeweils
betrachteten Fensters wird die prozentuale Identitdt der Anfragesequenz zu jeder
der Referenzsequenzen berechnet und der mittleren Position der Anfragesequenz
in diesem Fenster zugeordnet. Die so berechneten Werte werden im similarity plot
graphisch dargestellt. Die Referenzsequenz, der fiir eine bestimmte Position der An-
fragesequenz die hochste Identitdt zugeordnet wird, gibt den Subtyp an, der fiir
diese Position vorhergesagt wird. Die zweite in diesem Programm-Paket verwendete



Methode ist bootscanning [20]. Hier wird fiir die jeweils betrachteten Abschnitte der
Sequenzen ein phylogenetischer Baum erzeugt. Positionen, an denen sich das Ver-
zweigungsmuster des Baumes dndert, markieren Rekombinations-Bruchstellen.

In dieser Arbeit geben wir zuniichst einen Uberblick iiber die zur Entwicklung ei-
nes jJpHMMs verwendeten Methoden. In Kapitel 1 werden Hidden-Markov-Modelle
definiert und fiir einige der bekannten HMM-Algorithmen eine Verallgemeinerung
gegeben und bewiesen. Dies ist notwendig, um diese Algorithmen auf ein Profil-
HMM anwenden zu kénnen. In den Kapiteln 2 und 3 stellen wir Profil-HMMSs und
Jumping Alignments vor, und vergleichen die jeweiligen Vorteile beider Methoden
am Ende von Kapitel 3.

In Kapitel 4 definieren wir dann ein jJpHMM, wobei wir die einem jpHMM zugrun-
deliegende Idee der Verkniipfung eines Profil-HMMs mit einem Jumping Alignment
nochmal genau erldutern. Ausserdem stellen wir in diesem Kapitel den beam-search-
Algorithmus [13, 17] vor, den wir zur Verringerung der Laufzeit und des Speicherbe-
darfs des fiir ein jpHMM implementierten Programmes nutzen. Die Implementation
dieses JpHMM-Programmes wird in Kapitel 5 beschrieben.

In Kapitel 6 vergleichen wir fiir mehrere Datensétze von HIV- und HCV-Sequenzen
die vom jpHMM vorhergesagten Rekombinationen und Bruchstellen mit den ent-
sprechenden Ergebnissen von Simplot. Im Anschluss daran geben wir in Kapitel 7
einen kurzen Ausblick auf die Verwendung eines jpHMMs zur Proteinklassifikation.






Kapitel 1

Hidden-Markov-Modelle

Ein Hidden-Markov-Modell (HMM) [18] ist ein probabilistisches Modell. Um die-
ses genau definieren zu konnen, geben wir in diesem Kapitel zunichst eine kurze
Einfiihrung in Markov-Ketten. Im Anschluss an die Definition eines HMMs stellen
wir dann zwei der bekanntesten HMM-Algorithmen vor, den Vorwdrts- und den
Viterbi-Algorithmus. Da wir diese Algorithmen ebenfalls fiir ein Profil-HMM (Kap.
2) nutzen wollen, werden wir bereits in der Definition eines HMMs den Fall eines Zu-
standsraumes mit stummen Zustinden beriicksichtigen, und darauf aufbauend eine
Verallgemeinerung der in der aktuellen Literatur gegebenen Algorithmen beweisen.

Sei in diesem und allen weiteren Kapiteln ¥ := {oy,...,0,} eine endliche Menge
von Symbolen bzw. Buchstaben, die wir Alphabet nennen. Eine endliche Folge s =
5189 ...s; von Buchstaben aus X heisst Wort. Fiir ein Wort s = s;s9 ... s; bezeichnet
|s| = [ die Léinge des Wortes s. X! ist die Menge aller Wérter der Linge [ mit
Buchstaben in .

1.1 Definition eines Hidden-Markov-Modells

Definition 1.1 (Markov-Kette) Sei ({2, <7, P) ein Wahrscheinlichkeitsraum. FEi-
ne Markov-Kette 1.0rdnung ist eine Folge von Zufallsvariablen X1, Xs, ... auf )
mit Werten in einer abzdhlbaren Menge Z, X; : Q) — Z, i > 1, die die folgende
Markovsche Eigenschaft besitzt:

Fiir alle i € N und fiir alle x1,25, ..., 2,11 € Z mit
PXi=z,...,X;=x;) >0 (1.1)
15t
PXi1 =z | Xi=x1,..., X =2;) = P(Xip1 = 21 | Xi = 1y). (1.2)
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Wir nennen die Menge Z einen Zustandsraum und interpretieren X; als einen Zu-
stand eines Systems zum Zeitpunkt 7.

Die Folge der Zufallsvariablen hat also die Markovsche Eigenschaft, wenn die Wahr-
scheinlichkeit, zum Zeitpunkt ¢+ 1 in einen beliebigen Zustand zu gelangen, nur vom
Zustand zum Zeitpunkt ¢ und von ¢ selbst abhingt, aber nicht davon, in welchen
Zustianden das System frither war.

Folgerung 1.2 Ist X, X, ... eine Markov-Kette 1. Ordnung, so gilt fir alle 1 > 1
und alle xq,...,0; € Z

P(Xlle,...,Xi:xi)
= P(X1 = l‘l)P(XQ = T2 | X1 = 1‘1) . P(XZ =X; | Xi—l = xi—l)- (13)

Definition 1.3 (Homogene Markov-Kette) Eine Markov-Kette 1. Ordnung heisst
homogen, wenn fiir alle z, 2z, € Z

P(XiJrl = 2 | XZ = Zk) (14)
unabhdngig vom Zeitpunkt v ist.

Im Folgenden bezeichne X|1,i] bzw. X[1,7 + 1) eine beliebige Folge X1, ..., X; von
Zufallsvariablen.

Um die Verteilung einer Markov-Kette vollstindig definieren zu kénnen, muss die
Verteilung von X; gegeben sein. Sei B ein sog. Start-Zustand und X, eine konstante
Zufallsvariable so dass gilt X, = B. Dann ist die Verteilung der Markov-Kette
Xy, X1, ... durch die im Folgenden definierte Ubergangsmatriz T gegeben:

Definition 1.4 (Ubergangsmatrix) Sei (Q, o7, P) ein Wahrscheinlichkeits-
raum. Sei Z ein Zustandsraum, Zt = Z U {B} und Xy, X1,... eine homogene
Markov-Kette 1.0rdnung auf Q mit Werten in Z*, Xy = B. Dann definiert

ton = P(Xipn = 2| X = 2), 22 €Z7, (1.5)

fiir alle v € Ny die Wahrscheinlichkeit vom Zustand zj, in den Zustand z; zu gelangen.
Wir nennen t,, ., die Ubergangswahrscheinlichkeit von 2, nach z und
T := (ts.2) s nez+ die Ubergangsmatrix.

Eine endliche Folge von Zustinden in Z* nennen wir einen Pfad. Fiir einen Pfad
x[1,7] bezeichnet |z| = r die Linge des Pfades.

Z" bzw. Z1" sei die Menge aller Pfade der Lange r mit Zustanden in Z bzw. Z7.
Z* sei die Menge aller Pfade beliebiger Linge mit Zustdnden in Z.

Wir betrachten nun Zustédnde, die entsprechend einer gegebenen Wahrscheinlich-
keitsverteilung ein Symbol aus ¥ erzeugen. D.h. jeder Pfad X[1,r] mit Zustianden
in Z erzeugt eine Folge von Symbolen aus X..
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Definition 1.5 (Emissionsmatrix) Sei (), <7, P) ein Wahrscheinlichkeitsraum.
Sei Z ein Zustandsraum, Xo, X1, ... eine homogene Markov-Kette 1.Ordnung auf 2
mit Werten in Z%, und Yy, Y1, ... eine Folge von Zufallsvariablen auf Q@ mit Werten
im Alphabet 3. Dann definieren wir fir alle i € Ny

oy = P(Yi = 05| Xi = ), z, € Z1, 05 € X (1.6)

Dies ist die Wahrscheinlichkeit, dass der Zustand z, zum Zeitpunkt ¢ das Symbol o;
erzeugt. Wir sagen auch, dass der Zustand zj, das Symbol o; emittiert und nennen
€z,,0; die Emissionswahrscheinlichkeit von o; in 2.

Die Matriz £ = (ezk,gj)zkez-k,ojez wird Emissionsmatrix genannt.

Aufgrund dieser Bezeichnungen wird das Alphabet > auch Emissionsalphabet ge-
nannt.

Der Start-Zustand B sei ein Zustand, der kein Symbol aus X emittiert, d.h. ep,, = 0,
Vo; € ¥. Einen Zustand der kein Symbol aus ¥ emittiert, nennen wir einen stummen
Zustand. Fiir diesen Fall fiihren wir den Sonderbuchstaben ¢ ein. Ist ein Zustand z
ein stummer Zustand, dann sagen wir, z emittiert mit Wahrscheinlichkeit 1 das
Symbol e. Wir definieren Xt := X U {¢} und "' := (X U {e})". Im Folgenden sei
0p = €.

Der Zustandsraum Z kann ebenfalls stumme Zustinde enthalten:

Definition 1.6 (stummer Zustand) Sei Z ein Zustandsraum und
ZT .= ZU{B}. Sei Xy, X1, ... eine homogene Markov-Kette 1.O0rdnung mit Werten
in Z, und Yy, Y1, . .. eine Folge von Zufallsvariablen mit Werten in 7. Es sei

. =PYi=¢|X;=2), z2€Z".
Dann wird ein Zustand z € Z stummer Zustand genannt, wenn gilt
€Z70j = O, VO'J' e . (17)

D.h. fiir einen stummen Zustand z € Z" gilt e, = 1.
Es sei
7' ={meZle,, =0,Yo, €L} CZ (1.8)

die Menge aller stummen Zustinde in Z.

Zusétzlich zum Start-Zustand B fiihren wir einen, ebenfalls stummen, Fnd-Zustand
E ein. Wird dieser Zustand einmal angenommen, kann er nicht mehr verlassen wer-
den, d.h. tE,E =1.

Definition 1.7 (Hidden-Markov-Modell)
Sei Z :={z1,...,2n} ein Zustandsraum und Z' die Menge aller stummen Zustinde
in Z. Sei B der Start-Zustand und E der End-Zustand. Es sei Z+ := Z U{B, E}.
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FEin Hidden-Markov-Modell (HMM) mit Parametern M := (X7, Z7,T,&) ist eine
endliche Folge von Zufallsvariablen

Xo, Yo, X1, Y1, ..., (1.9)

wobei Xo, X1, ... eine homogene Markov-Kette 1. Ordnung mit Werten in 7t Xo =
B, mit Ubergangsmatric T = (t,, »,) s, nez+ iSt, wobei gilt

tzk,B 0, Vz, € Z+, (110)
it = 0, (1.11)
tpe = 1, (1.12)
tor > 0, fir mind. ein z, € Z, (1.13)
und Yy, Y1, ... eine Folge von Zufallsvariablen mit Werten in X7, Yy = €, mit Emis-

sionsmatriz £ = (€.,.0,)ze2+,0;e5+, wobet gilt

Copos = P(Y;=0;| Xs = z)
= P, =0;]X]0,s) =x[0,5), Xy = 2, Y[0,7) = y[0,4)), (1.14)

fiir alle i,s >0, xg =B, Yo =€, 2k, X1, .., Ts—1 € L, 0j,Y1,--.,Yi1 € 27,
und

(0, Yaez\Z,
e,Zk,E - { 1’ vzk e ZIU {B,E}, (115)
Cap05 = 0, Vz € Z'U {B,E},O’j €. (116)

Ein HMM erzeugt also eine Folge Y[0,r] = y[0, ] von Emissionen in X" und einen
Pfad X[0,r] = z[0, ] mit Zustéinden in Z*, der dieser Folge von Emissionen zugrun-
deliegt.

Ein bestimmtes Symbol aus ¥ kann jedoch von verschiedenen Zustinden aus Z
emittiert werden. D.h. eine Folge von Emissionen kann nicht eindeutig einem ihr
zugrundeliegenden Pfad zugeordnet werden. Der zugrundeliegende Pfad bleibt al-
so verborgen (engl. hidden), wovon sich der Name Hidden-Markov-Modell ableitet.
Mithilfe der folgenden Sitze bzw. Algorithmen kénnen wir jedoch den der Folge
Y'[0,r] = y[0, r] am wahrscheinlichsten zugrundeliegenden Pfad bestimmen.

Definition 1.8 Se: Yy, Y:,...,Y,, r > 0, eine Folge von Emissionen. Dann definie-
ren wir

S, = YyY;...Y, (1.17)

S, ist die Verkettung der Folge von Emissionen Y'[0,r] und wird Beobachtung ge-
nannt.

DaYy=egiltfirr>185, =Y Y;,...Y,=Y,... Y.
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Lemma 1.9 Sei y[1,7] eine Folge von Emissionen in X" und x[1,r| ein Pfad in
Z". Sei xg := B. Dann ist die Wahrscheinlichkeit, dass y[1,r] und x[1,r] gemeinsam
durch den in (1.9) definierten Prozess erzeugt werden, gegeben durch

P(X[1,r] = 2[1,7],Y[1,7] = y[1,7]) = Htey (1.18)

Beweis Da P(X; =21) = P(X; =21 | Xo = B) = tpa, = tuga,
X1, Xy, ... eine homogene Markov-Kette 1. Ordnung ist, und aufgrund von (1.14)
gilt:
P(X[1,r] =2[1,r], Y[1,r] = y[1,7])
= P(Y[L,r]=y[1,r]| X[1,r] =21, r]) - P(X[1,7] = 2[1,7])
r r—1
= <HP(Yi =i | Xi ISUz)) : <P(X1 2561) 'HP(XiJrl =T | X; ISCZ))
i=1

i=1

r—1

T
= | | Cxy; tl‘o,l“l | | t:m,l“z'ﬂ
=1

i=1

I8
- | |t1'i—lyxi6$i7yi'
=1

]
Die gemeinsame Wahrscheinlichkeit einer Beobachtung s[1,1] in X!, d.h. einer Folge
von Emissionen in ¥, und eines Pfades z[1,r| kann auf dhnliche Weise berechnet
werden:

Definition 1.10 Sei z € Z*. Dann definiert

1, falls ze Z\Z,
dz = { 0, falls =€ Z'U{B,FE}, (1.19)

die Anzahl der Symbole aus X, die ein Zustand emittiert.

Definition 1.11 Sei z[1,r] ein Pfad in Z". Dann definiert

J
Dpji=Y dy, ¥ kj=1,...rk<j (1.20)
i=k

die Anzahl der Symbole aus X2, die der Teilpfad x[k, j] von x[1,r] emittiert.

Lemma 1.12 Sei s[1,1] eine Beobachtung in X' und x[1,r] ein Pfad in Z". Sei
To = B.
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Dann ist die Wahrscheinlichkeit, dass s[1,1] und x[1,r] gemeinsam durch den in
(1.9) definierten Prozess erzeugt werden, gegeben durch

P(X[1,r] =z[1,7], S, = s[1,1])

r
Htxi_l,xieari,S[Dl’i,Dl,i-i-dxi)7 falls Dl,r = la
i=1

07 falls Dl,r 7£ l.

(1.21)

Beweis
Sei Dy, # [ und |S,| die Lange der Beobachtung S,.

=S| =Yi...Y,| = Dy, #£1
= P(X[l,r] =z[1,7], S, = s[1,1]) = 0.

da ein Pfad x[1,r] der Dy, # [ Symbole aus 3 erzeugt, keine Beobachtung der Lénge
[ erzeugen kann.

Sei Dl,r =1.

Sei s := €. Sei y1, ..., y, eine Folge von Emissionen in X mit

Y; ‘= 8[D1J,D1J+dmi), 1= 1,...,7". (122)
Dann gilt

y1...Yyy = S[D11, D11 +dy,)...8[D1y-1, D11 +dy,—1)s[D1y, D1y +dy,)
= 8[dy,,de, +dyy) . S[l —dy, 1l — dy, + dy,1)s[, 1+ dy)
= S1...8, da DLTZZ.

= P(X[1,r]=z[1,r],S, = s[1,1]) = P(X[1l,r]==x[1,r],Y[L,r] =y[l,r])

T
= | |t$i—17$i€$iyyi
=1

= Htl‘iq7$i€$¢,S[D1,¢7D1,¢+dzi)'
i=1

O
P(X[1,r] = z[1,r], S, = s[1,1]) ist die Wahrscheinlichkeit, eine Beobachtung s[1, ]
und einen bestimmten Pfad z[1,r] gemeinsam durch das HMM zu erzeugen. Eine
Beobachtung kann jedoch durch verschiedene Pfade erzeugt werden. Wir wollen
nun die Wahrscheinlichkeit berechnen, s[1,{] durch das HMM zu erzeugen. Dies
ist mithilfe des Vorwdirts-Algorithmus (Abschnitt 1.2) moglich. Dazu fiihren wir
zunichst einige Notationen und Definitionen ein.
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Notation 1.13 Es sei
T:.= {(Zk, Zl) ELXZ ’ to 2 > 0} (123)

die Menge aller Paare von Zustinden (z, %) € Z x Z mit einer Ubergangswahr-
scheinlichkeit ¢,, .. grosser als 0. Wir nennen T die Menge aller moglichen Ubergiinge
zwischen Zustdnden in Z.

Es sei

T = {(Zk, Zl) erT ‘ 21 € ZI} cT (124)

die Menge aller Ubergiinge, die in einem stummen Zustand in Z enden.

Definition 1.14 (Zustandsgraph und Sub-Zustandsgraph) Sei Z ein Zustands-
raum. Seien T und T" definiert wie in Notation 1.13.

Der Zustandsgraph einer homogenen Markov-Kette 1.Ordnung X1, Xo, ... mit Wer-
ten in Z und Ubergangsmatriz T ist definiert als der gerichtete Graph

G :=(Z,T) |5]. D.h. Z ist die Menge aller Knoten und T die Menge aller Kanten
von G.

Den gerichteten Graphen G’ := (Z,T"), der nur die Kanten von G enthdilt, die in
etnem stummen Zustand enden, nennen wir den Sub-Zustandsgraphen der Markov-
Kette.

Bemerkung 1.15 Sei G := (V, E) ein azyklischer, gerichteter Graph, wobei V' die
Menge aller Knoten und E die Menge aller Kanten von G sei. Dann konnen alle
Knoten v € V' von G so linear angeordnet werden, dass fiir jede Kante (u,v) von G,
u,v € V, der Knoten w in der linearen Anordnung der Knoten von GG vor dem Knoten
v erscheint. Solch eine lineare Anordnung nennt man eine topologische Sortierung
von G [5].

Eine topologische Sortierung eines zyklischen, gerichteten Graphen ist offensichtlich
nicht moglich.

Im Folgenden fordern wir, dass der Sub-Zustandsgraph G’ = (Z,T") azyklisch ist.
Wir kénnen also G’ topologisch sortieren, d.h. wir konnen die Zusténde des Zu-
standsraums Z linear anordnen, so dass jeder stumme Zustand in Z in der linearen
Anordnung rechts von allen seinen Vorgéngern erscheint.

Aufgrund dieser Forderung ist es moglich, den Vorwirts- (Algo. 1.21) und den
Viterbi-Algorithmus [27] (Algo. 1.31) ohne grosse Abwandlung der in der Literatur,
siehe z.B. [6], veroffentlichten Algorithmen durchzufiihren, wenn im Zustandsraum
Z stumme Zustidnde zugelassen sind. Niheres dazu siehe Abschnitt 1.2 und 1.3.
Ein Beispiel fiir einen azyklischen Sub-Zustandsgraphen G’ = (Z,T") eines HMMs
ist im Anhang abgebildet.
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1.2 Vorwirts-Algorithmus

Definition 1.16 (Vorwirts-Variable) Sei s[1, (]| ein Beobachtung in 3'. Dann de-
finieren wir fir alle z € Z die Vorwéarts-Variablen

Q.o = P( U{Xj =25 = e}), (1.25)

- P(U{Xj:z,sj:s[u]}), i=1,...,10 (1.26)

Jj1

Q4,0 =1,...,1ist also die Wahrscheinlichkeit, auf einem beliebigen Pfad beliebiger
Lénge j in den Zustand z zu gelangen, und dabei das Prifix s[1,¢] der Beobachtung
s[1,1] zu erzeugen. « g ist die Wahrscheinlichkeit, auf einem beliebigen Pfad belie-
biger Linge in den Zustand z zu gelangen und dabei kein einziges Zeichen aus ¥ zu
emittieren.

Lemma 1.17 Sei s[1,1] eine Beobachtung in ', Sei x¢ := B. Sei der Sub-Zustands-
graph G' = (Z,T") azyklisch. Dann gilt fir alle z € Z,i=1,...,1,

Qo = ZP(XJ =z, Sj = 6), (127)
j>1

ai = » P(X;=2z058;=s[l,i]). (1.28)
j>1

Beweis

Sei z € Zund ¢ > 1.

Sei X[1,r] ein Pfad mit X; = X}, =2, j,k € {1,...,7},j <k, so dass

S; =Sk =s[l,i] bzw. S; = Sy = €.

Sei z € Z' ein stummer Zustand. Dann gilt X[j, k] = z[j, k] € (Z)F7*! mit
x; = xp = z. Dies ist jedoch nicht moglich, da Zyklen von stummen Zusténden
ausgeschlossen sind.

Sei z € Z\Z'. Dann ist fiir alle j < k mit X; = Xj, = z, §; # Si. Dies ist ein
Widerspruch zu S; = Sj, = s[1,i] bzw. S; = Sy =e.

Daraus folgt fiir alle z € Z, k,j > 1,k # 7,

{X; =285 =s[1,i]} n{Xk = 2,5, =s[L,i]} =
und {X;=2,5=eN{Xy=2,5% =€ =

= =

Daraus folgt
az,O :P(U{Xj :Z,Sj :G}) :ZP(X] :Z,Sj :E)
Jj=1 Jj=z1

Fir a,;,7=1,...,[, lasst sich dies analog beweisen. O
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Lemma 1.18 Sei s[1,1] eine Beobachtung in X'. Sei xy := B und apggy := 1. Sei
G' = (Z,T") azyklisch.
Dann gilt fir alle z € Z

Beweis:

Z oty , L falls z € Z',

Sei Z' die Menge aller stummen Zustédnde in Z.
Sei z € Z\Z'. Dann gilt

Oéz,ozzp(Xj:z,Sj =¢)=0, daS;#efir X; =zmitze Z\Z'.

Sei z € 7.

O42,0

da Xo=B,P(X;=B,5=¢€=0,Yj>1,agg=1und a, o =0 fir z € Z\Z".

j>1

Dann gilt

Y P(X; =258 =¢)

Jj=1

Z Z P(Xj:Z,Y;‘:E,Xj_lzZ,,Sj_1:€)

J>1 2'eZU{B}

Z tzgzezyez P(Xj_l = ZI, Sj—l = 6)

z'eZU{B} j>1
Z tz&z(P(Xo =2,50 = €) + Z P(Xj,1 =7, Siq = 6))
2'eZU{B} j>2
> tu(P(Xo=7.S =€ +Y P(X;=2 5 =¢)
z'eZU{B} i>1
Z tz’,zaz’,O
z'€ZU{B}
Z Lot 20 0,
z'eZ'U{B}

Sei z € Z. Dann gilt

Q{Zﬂ' =

ZP(XJ =z, Sj = 8[1,2])

Z Z P(Xj:Z,Y;‘:8[i7i+dz),Xj_1:Z,,Sj_lzsu,i—dz])

J>1 2’€Zu{B}

o = 2 €Z'U{B} (1.29)
0 Jfalls z € Z\7',
Qi = ez,s[erdz) Z Oézl,i,dztzl,z ,i = 1, cey l. (130)
2'€ZU{B}
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= Z bt 2€2 s[ii+d.) Z P(Xj1 =281 =s[l,i—d.])

»'€ZU{B} >1
= Z tz/,zez,s[i,i+dz) :
z'€ZU{B}
(P(XO = Z/,SQ = 6) + ZP(X] = Z,,Sj = S[I,i - dz]))

jz1
= €zs[i,i+d,) Z tz/,zaz’,ifdz
2'eZuU{B}
da X() = B, P(Xj = B,S]‘ = S[I,i — dz]) = O, Vj > 1, und apo = 1.

Definition 1.19 (Vorwirts-Wahrscheinlichkeit) Sei s[1, ] eine Beobachtung in
Y. Dann definieren wir die Vorwirts-Wahrscheinlichkeit

Qg 1= P( U X1 = E.5; = 5[, 1]) (1.31)

j=1

Die Vorwérts-Wahrscheinlichkeit o ; ist also die Wahrscheinlichkeit, die Beobach-
tung s[1,[] durch das HMM zu erzeugen.

Lemma 1.20 FEs gilt

Q=Y ot (1.32)

z2€Z
Beweis
Q= P( U Xja1 = B,S; = s[1, l])
j>1
= Y P(Xj:1=E,S;=s[1,l]) (siche Beweis zu Lemma 1.17)

j=1

= D> > PN =EX; =258 =s[L1)

i>1 z¢Z

= Y t.p Y P(X;=2078;=s[11))

z€7 >1

= E tz,Eaz,l

z€Z

Algorithmus 1.21 (Vorwérts-Algorithmus)
Sei der Zustandsraum Z = {z,...,z,} entsprechend des topologisch sortierten
Sub-Zustandsgraphen G’ = (Z,T") sortiert. D.h. fiir alle z;, z; € Z gelte

i<gj, falls t.. >0undz €2’ (1.33)
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Sei zp := B. Dann ldsst sich die Vorwérts-Wahrscheinlichkeit mithilfe des folgenden
Vorwdrts-Algorithmus berechnen:

Erzeuge das Feld a,;,z € ZU{B},i=0,...,L.

1. Initialisierung:

ago =1,
a.0=0, YzeZ\Z,
fir j=1,...,m,z; € Z' berechne

aZj,O - E azkvotzkvzj

2, €Z'U{B},k<j
2. Rekursion:

firi=1,...,1,

fiir j = 1,..., m berechne

yii = er,s[i,i+de) E azk,ifdzj tzk,Zj
zL€ZU{B},k<j

3. Termination:

berechne

Ay = E az,ltz,E

z2€Z

Bemerkung 1.22 Fiir einen stummen Zustand z € Z' gilt a,; = Zz’EZ oy it s,
da d, = 0 fiir alle z € Z'. Ist der Zustandsraum Z entsprechend der Reihenfolge der
Zusténde im topologisch sortierten Sub-Zustandsgraphen G’ sortiert (siehe 1.33),
und werden die Vorwérts-Variablen aller Zustinde fiir alle 7 > 0 in dieser Reihen-
folge berechnet, ist sichergestellt, dass die Vorwarts-Variablen a/; aller Vorgénger
2 von z € Z' mit t,,, > 0 bereits berechnet wurden, und im Algorithmus nicht auf
einen noch nicht berechneten Wert zugegriffen wird.

Fiir einen nicht-stummen Zustand z € Z\Z’ ergibt sich kein Problem in der Be-
rechnung der Vorwirts-Variablen, da d, = 1 fiir alle z € Z\Z’, und «,/,;_, fiir alle
Vorgénger 2’ € Z bereits im vorherigen Schritt berechnet wurde.

Folgerung 1.23 (Laufzeit) Sei s[1,] eine Beobachtung der Linge | und m die
Anzahl aller Zustinde in Z. Dann lassen sich samtliche Vorwdrts-Variablen, die
Vorwdrts- Wahrscheinlichkeit und somit die Wahrscheinlichkeit der Beobachtung s
mithilfe des Vorwirts-Algorithmus in Zeit O(m?l) berechnen.
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1.3 Viterbi-Algorithmus

Eine Beobachtung s[1,!] kann durch verschiedene Pfade durch das HMM erzeugt
werden. Die Wahrscheinlichkeit mit der jeder dieser Pfade die Beobachtung s|1,]
erzeugt, kann jedoch unterschiedlich hoch sein. Unter allen Pfaden, die die Beobach-
tung erzeugen, suchen wir nun einen Pfad v[l, 7], fiir den diese Wahrscheinlichkeit
maximal wird. Dabei ist zu beachten, dass es verschiedene Pfade durch das HMM
geben kann, die dies erfiillen. Jeder dieser Pfade ist der wahrscheinlichste der Be-
obachtung zugrundeliegende Pfad und wird Viterbi-Pfad genannt. Fiir eine Beob-
achtung kann es also verschiedene Viterbi-Pfade geben. Unser Ziel ist es, fiir eine
gegebene Beobachtung einen der Viterbi-Pfade zu finden.

Definition 1.24 (Viterbi-Pfad) Sei s[1,[] eine Beobachtung in X!
Fiir einen Pfad x € Z* sei l, die Linge von x.
FEin Viterbi-Pfad der Beobachtung s[1,l] ist ein Pfad v* € Z* fiir den gilt:

v* € argmax P(X[1,1,] = z[1,1,], Xi,01 = E | S, = s[1,1]). (1.34)

TeZ*

Ein Viterbi-Pfad v* einer Beobachtung s[1,{] kann mithilfe eines Algorithmus be-
rechnet werden, der dem Vorwirts-Algorithmus sehr &hnlich ist. Dazu definieren wir
zundchst die Viterbi- Variablen und die Viterbi- Wahrscheinlichkeit:

Definition 1.25 (Viterbi-Variable) Sei s[1,1] ein Beobachtung in X'
Sei xo := B. Dann definieren wir fir alle z € Z die Viterbi-Variablen

0.0 = max max P(X; =2,X[0,7) =2[0,7),S; =€), (1.35)
J.; = max max P(X; =z X[0,75)=2[0,7),5; = s[1,1]), (1.36)

Jj=1 z[0,5)eZ*
i=1,....1

Lemma 1.26 Sei s[1,1] eine Beobachtung in X!. Seixy := B, dgo := 1 und d5,; = 0,
Vi > 1. Dann gilt fiir alle z € Z

0 Jfalls z € Z\7',
0z0 = max 0. ot.. falls 2 € Z', (1.37)
2'eZ'U{B}
.0 = e Suicaty.,  i=1,...1 1.38
T Cosliird) | IIAX Oxica b, i (1.38)

Beweis:
Sei Z3, die Menge aller Pfade beliebiger Lange mit Start im Zustand B. Sei xy := B.
Sei z € Z\Z'. Da Sj # e fir X; = z mit z € Z\Z', gilt

J.0 =max max P(X; =2z X]0,7)=x[0,7),S; =¢€) =0.

21 2[0,5)eZy
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Sei z € Z'. Dann gilt

5,2,0
= max max P(X; =2z X|0,7) =x[0,5),5; =¢)

i1 xz[0,5)eZ}

= max{P(Xl =2, X9 =129,5] = e),

max max P(X; =z, X|[0,j) = [0, ), S; :E)}

J>2 x[0,5)eZ}

= max{theze, max max
Jj>2 z[0,j-1)eZ}

max P(X;=2Y;=¢€X;.1 =x;_1,X[0,j — 1) =2[0,j — 1), 5;- 1:6)}

a:j_leZ

= max {th, maxtz 2€;cMax max P(X] =2, X[0,7) =x[0,5),S; = e)}

J>1 2[0.5)eZ;,
= max {th, maxt.s 252/0}
b Z b b

= max . 0.,
z'eZ'U{B}

da dpo=1und 6,0 =0 fiir 2 € Z\Z'.
Sei z € Z. Dann gilt
5zi
= max max P(X; =2z X|[0,j) = z[0,5),5; = s[1,4])

j=1 z[0, JEZY

= max {tB,zez,s[i,i—&—dz) - P(Xo = z0, 50 = s[1,i —d.]), , X e

max b se. ypiieay - P(Xj 1 = 2, X[0,j — 1) = 2[0,5 — 1), S;_1 = s[1,i — dz])}

ez

= €rsfiitd.) - MaAX {tB,zCSB,z‘—dz )

max .. -max max P(X; =2, X[0,5) = [0, ), S; = s[1,i — dz])}

ZeZ i>1 z[0,5)eZ;,

= €5l it+d,) - 1NAX {tB,z(SB,i—dz ’ ma%{ tz’,z(sz’,i—dz}

- ez,s[i,i+dz) /EH;S?{B} tz z(;z yi—dy

Definition 1.27 (Viterbi-Wahrscheinlichkeit) Sei s[1,l] eine Beobachtung in
Y. Fiir einen Pfad x € Z* sei l, die Linge von x.
Dann definieren wir die Viterbi-Wahrscheinlichkeit

8. = max P(X[1,1,] = z[1,1L]), X, 11 = E, S, = s[1,1]) (1.39)

z[1,lz)eZ*
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Lemma 1.28 FEs gilt
0yy =maxd,; -, p
z€Z

Beweis

(1.40)

Sei Z}, die Menge aller Pfade beliebiger Lange mit Start im Zustand B. Sei xy := B.

Es gilt

dey = maXP(X[l,lw] =z[1,l,), X, 11 =E, S, = s[l,l])

xeEZ*

= max P(X[1,1,] = z[1,L], X;,11 = E, S, = s[1,]]| Xo = B) - P(X,

TeEZ*

= max P(X[0,1,] = z[0,1,], Xi,41 = E, S, = s[1,1])

T€EZY

= max max P(X[0,j] = [0,;], X;41 = E, S; = s[1,1])

J=1 z[0,5]eZ%

= max max maxt, - P(X[0,7) = z[0,5),S; = s[1,1])

J21 2[0,5)eZy z;€Z

= maxt, p-max max P(X|0,7) = z[0,5),5; = s[1,1])

2€Z2 Jj>1 =z[0,5)eZ}

= maxt, E 5z W0
z2€Z

daP(X1:x1|X0:B):P(X1:x1)undP(onB)zl

Satz 1.29 Sei s[1,1] eine Beobachtung in 7.
Jeder Pfad v :=v[l,r] € Z" fiir den gilt

5vr,ltvr,E = 5*,l und
51)1.7@' = evj,S[i,i+dvj)5vj—1,i—dvjtUj—l,Uja \V/] = 1, e ,T‘,i = ]_, ce ,l

ist ein Viterbi-Pfad.

Beweis

Ein Pfad v € Z* ist ein Viterbi-Pfad
< vVE argm%XP<X[17l:B] = .’L'[l, l:r]querl =F ‘ ST = 8[17 l])
reEL*

P(X[1,1,] = z[L, 1], le+1 — E, S, = s[1,1])

< U € argmax

weZ” P(S, = s[1,1])
& veE argné%{gP(X[l,lx] x[1, 1], Xlz+1 E.,S, =s[1,1])

:B)

Sei nun v := v[l,r] € Z" ein Pfad der Lange r, fiir den die Bedingungen (1.41) und

(1.42) erfiillt sind. Sei vy := B, s¢ := €. Dann gilt

max P(X[1,1,] = 2[1,1,], X;,11 = E, S, = s[1,1])

TeEZ*

= 5*’1
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5v,~ ,ltvr JE

= evr,s[l,l—&-dw)évr_l,lfdvr tvr_l,vrtvr,E

-1
- evrys[lyl+dvr) ’ (e’vr—l73[lfdvr7l7dvr+dv7‘_1)5UT—27(l7dvr *dv,ﬁ_l )tUT727’U7‘71)

.tUrflﬂ)rtUTvE

0 r—1
= H Cvj,8[l=Djt1,rl=Djt1,r+du;) H tvj,vj+1tva
j:fr _]:0

T

= €uyg,sl=D1pl— D1 ptdug) H €u;,sll—-Djs1,rl=Djs1rtdu, Vv 105t B
j=1
= evo,s[l*Dl,r,l*Dl,reruO)P(X[L 7’] = ’U[l, 7’], ST = 8[1, l])tvr,E nach (123)

s

eB,E H t:vl',l,:viefl'i,s[Dlyi,Dl’i#»dzi)tvr,E7 falls DI,T - l

= pale nach (1.21)
0, falls Dy, # L.
= P(X,11=E|X, =v)P(X[1,r] =0[1,r], S, = s[1,1])
= P(X[l,?“] = U[lvr]er—i—l - E7Sr = S[lal])
=vE argm%XP(X[lalar] = x[17lx]>Xlx+1 =FE,S = 8[17l]) O
TEL*

Verfolgen wir diesen Pfad v zuriick (engl. backtracking), erhalten wir also einen
Viterbi-Pfad der Beobachtung s[1,(]:

Folgerung 1.30 (backtracking) Sei s[1,1] eine Beobachtung in X'. Sei v[1,7] ein
Viterbi-Pfad und D;, =37\ dy, i=1,...,7.
Dann folgt aus Satz 1.29

v, € arg max Stz m (1.43)
und
it 1,r ,l*D¢+1,r+du]~+1)52,1—Di+1,rt

t

v, = aI‘gIgleaZXGUZ.H’s[l,D Z,Vi41

i+1,r

= argmaxod,;_p it
z€Z

firi=r—1,...,1.

Algorithmus 1.31 (Viterbi-Algorithmus)

Sei der Zustandsraum Z = {z1,..., 2, } entsprechend der Bedingung 1.33 sortiert.
Sei zg := B. Dann lésst sich die Viterbi-Wahrscheinlichkeit mithilfe des folgenden
Viterbi- Algorithmus berechnen:

Erzeuge das Feld §,,;,2 € ZU{B},i=0,...,L
Vorwirtsteil:



22 Hidden-Markov-Modelle

1. Initialisierung:

dpo =1,
0.0=0, VzeZ\Z,

fir j=1,...,m,z; € Z' berechne
0,0 = max 0. otz 2

2p€Z'U{B}k<j
2. Rekursion:

fliri=1,...,1,
fiir y = 1,..., m berechne

5zj,i = ezj,s[i,i'Fdzj) ZkGZILrJl{aB}%,k<j 5zk,i—dzj tzk,Zj

3. Termination:

berechne

5*1 = maxéz ltzE
b ZEZ b} K

Riickwirtsteil: (backtracking)

1. Beginn:

berechne

v, = argmaxo, t, g
zZ€Z
2. Rekursion:

firi=r—1,...,1,Diy1, = Z d,,, berechne
j=it+1
v; = arg max S A
Bemerkung 1.32 Im Viterbi-Algorithmus wird, wie im Vorwérts-Algorithmus, auf-
grund der Sortierung der Zustéinde des Zustandsraums Z entsprechend ihrer Rei-
henfolge im topologisch sortierten Sub-Zustandsgraphen G’, fiir alle i > 0 nur auf
bereits berechnete Variablen 4, ; zugegriffen. Ndheres dazu siehe Bemerkung 1.22.

Folgerung 1.33 (Laufzeit) Sei s[1,[] eine Beobachtung der Linge | und m die An-
zahl aller Zustinde in Z. Dann lassen sich simtliche Viterbi- Variablen, die Viterbi-
Wahrscheinlichkeit und ein Viterbi-Pfad der Beobachtung s[1,1] mithilfe des Viterbi-
Algorithmus in Zeit O(m?l) berechnen.



Kapitel 2

Profil-Hidden-Markov-Modelle

In Kapitel 1 wurde der Begriff einer Beobachtung eingefiihrt. Dies ist eine Folge
von Elementen im Emissionsalphabet . Betrachten wir nun als Emissionsalpha-
bet das Aminosiure-Alphabet, das als Elemente alle 20 Aminosduren hat, oder das
Nukleotid-Alphabet, dessen Elemente die vier Nukleotide A (Adenin), C' (Cytosin),
G (Guanin) und 7' (Thymin) sind, so kénnen wir jede Protein- bzw. DNA-Sequenz
als eine Beobachtung s[1,!] in X! auffassen. [ sei dabei die Linge der Sequenz.

Wir nehmen an, wir haben eine Familie von Sequenzen S := {S;,..., Sk} gege-
ben, z.B eine Proteinfamilie oder ein Subtyp einer bestimmten Virusgruppe, und
mochten fiir eine Sequenz s[1,1] (Anfragesequenz) wissen, wie ahnlich sie zu dieser
Familie ist bzw. ob sie Mitglied der Sequenzfamilie ist. Eine einfache Methode dafiir
ist, die Ahnlichkeit der Sequenz s zu jeder einzelnen Sequenz S; € S mithilfe eines
paarweisen Alignments (siehe Anhang) zu bestimmen. Dadurch kénnen jedoch nur
selten entfernte Verwandtschaften zwischen der Anfragesequenz und der Sequenzfa-
milie festgestellt werden. Auch werden in einem paarweisen Alignment bestimmte
konservierte Muster bzw. Merkmale innerhalb der Familie nicht oder nur kaum be-
riicksichtigt. Dies ist jedoch mithilfe eines multiplen Sequenzalignments (MSA) der
Familie moglich. Gehen wir davon aus, dass wir ein korrektes MSA der Sequenz-
familie gegeben haben, dann lassen sich anhand der Spalten des MSA konservierte
Positionen bzw. Bereiche der Sequenzen sehr gut von Regionen hoherer Variabilitat
unterscheiden.

Notation 2.1 Sei ' —’ das Zeichen fiir eine Liicke (engl. gap) in einem multiplen
Sequenzalignment. Dann beschreiben wir ein gegebenes multiples Sequenzalignment
der Familie S = {51, ..., Sk} mit

A= (apj)1<k<ri<j<n, ap; € ZU{-} (2.1)

S > I ) >

Alignieren wir die Anfragesequenz zu diesem MSA, kénnen wir erkennen, welche der
konservierten Merkmale der Sequenzfamilie in der Anfragesequenz enthalten sind,

23
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und dadurch ihre Ahnlichkeit zur Sequenzfamilie bestimmen.

Ahnlich zu einem paarweisen Alignment, muss fiir dieses Alignment die Moglichkeit
gegeben sein, ein Symbol der Anfragesequenz zu einer Spalte des MSA zu alignieren
(Match) und eine Liicke in das MSA (Insertion eines Symbols in s) bzw. in die
Anfragesequenz einzufiigen (Deletion einer Spalte des MSA).

Im MSA kann es jedoch Spalten mit sehr vielen Liicken geben. Die in diesen Spalten
auftretenden Symbole betrachten wir selbst als Insertionen und schliessen die Mog-
lichkeit eines Matches der Anfragesequenz zu diesen Spalten aus. D.h. ein Match
ist jeweils nur zu einer Spalte des MSA mdoglich, deren Anzahl an Nicht-Gaps eine
bestimmte Schranke iiberschreitet. Solch eine Spalte nennen wir Konsensusspalte.

Definition 2.2 Sei a; der j-te Spaltenvektor in A. Dann definiert
|c?j|:#{ak7]|ak7]#’—’,1§k§K}, V]:L,N (22)

die Anzahl aller Symbole in der j-ten Spalte von A, d.h. die Anzahl aller Sequenzen,
die in dieser Spalte keine Liicke aufweisen.

Definition 2.3 (Konsensusspalte) FEine Spalte j,j = 1,..., N, des Alignments
A wird Konsensusspalte genannt, wenn die Bedingung

|@j| > c- K (2.3)

fiir eine bestimmte Schranke 0 < ¢ < 1 erfillt ist.
Die Schranke ¢ nennen wir das Konsensusspaltenkriterium.

Ein geeignetes Modell fiir solch ein Alignment einer Anfragesequenz zu einem MSA
ist ein spezieller Typ eines HMMs (Kapitel 1), ein sog. Profil-Hidden-Markov-Modell
(Profil-HMM) [11]. Ein Profil-HMM ist ein HMM mit einer sich wiederholenden
Struktur von Zusténden, die jeweils einer bestimmten Spalte im MSA zugeord-
net sind. Die Ubergangs- (Abschnitt 2.3.2) und Emissionswahrscheinlichkeiten (Ab-
schnitt 2.3.1) der Zusténde werden abhéngig von der Haufigkeitsverteilung der Sym-
bole in den Spalten, dem sog. Profil des MSA, geschétzt, woraus sich der Name
Profil-HMM ableitet. Dadurch sind, im Gegensatz zu einem paarweisen Alignment,
positionsspezifische Liickenkosten gegeben.

2.1 Definition eines Profil-HM Ms

Sei ein multiples Sequenzalignment A einer Sequenzfamilie S und eine Anfragese-
quenz s[1,[] gegeben.

Jeder Konsensusspalte j von A werden drei Zustinde zugeordnet: Ein Match-Zustand
M;, ein Insert-Zustand I; und ein Delete-Zustand D).

Ein Match-Zustand M; emittiert jeweils ein Symbol der Anfragesequenz, wobei die
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Emissionswahrscheinlichkeit von der Haufigkeit der in der Konsensusspalte j auftre-
tenden Symbole abhingt. Er spiegelt somit die Verteilung der Symbole in der Spalte
J wieder. Von jedem Match-Zustand M ist ein Ubergang in den Match-Zustand M,
moglich, der der néchsten auf j folgenden Konsensusspalte £ > j in A zugeordnet
ist.

Ein Insert-Zustand I; emittiert ebenfalls mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit
ein Symbol. Diese ist abhingig von der Haufigkeit der Symbole in den Spalten zwi-
schen der Konsensusspalte j und der néichsten auf j folgenden Konsensusspalte £, da
wir die Symbole in diesen Spalten als Insertionen in den entsprechenden Sequenzen
des MSA A interpretieren. Zusitzlich zum Ubergang von M; nach My, k > j sei
dabei die niichste auf j folgende Konsensusspalte in A, erlauben wir den Ubergang
von M; in den Insert-Zustand I; und von I; nach M;, wodurch die Mdglichkeit
gegeben ist, zwischen je zwei aufeinanderfolgenden Konsensusspalten j und & des
MSA ein Symbol in der Anfragesequenz einzufiigen. Mehrere Insertionen zwischen
den Spalten j und k sind durch den Ubergang von I ; zu sich selbst moglich.
Zusatzlich zu den genannten Insert-Zustédnden fiihren wir einen Insert-Zustand Ip
ein, der das Einfiigen eines oder mehrerer Symbole vor der ersten Konsensusspalte
des MSA erlaubt. Fiir diesen Zustand sind wie fiir alle anderen Insert-Zustinde der
Ubergang zu sich selbst und zu dem Match-Zustand moglich, der der ersten Kon-
sensusspalte in A zugeordnet ist.

Ein Delete-Zustand D; erlaubt das Loschen der Spalte j. Er ist im Gegensatz zu
einem Match- bzw. Insert-Zustand ein stummer Zustand (1.6), d.h. er emittiert kein
Symbol des Emissionsalphabets.

Sei ¢ < j die der Konsensusspalte j vorhergehende Konsensusspalte in A und k die
néchste auf j folgende Konsensusspalte. Dann lassen wir fiir jeden Delete-Zustand D
den Ubergang von M; nach D; und von D; nach M, zu, so dass im MSA die Spalte j
iibersprungen werden kann ohne ein Symbol zu emittieren. Dies ist gleichbedeutend
damit, an dieser Position in der Anfragesequenz eine Liicke einzufiigen. Zusitzlich
dazu sind Ubergiinge zwischen zwei jeweils aufeinanderfolgenden Delete-Zustiinden
D; und Dj, moglich, so dass mithilfe einer langen Folge von Delete-Zustédnden sogar
grossere Bereiche des MSA iibersprungen werden kénnen. Dies ist notwendig falls
eine bestimmte Region, beispielsweise eine Proteindomine, in der Anfragesequenz
fehlt, die in der Sequenzfamilie vorhanden ist.

Wie in HMMER Plan7 [7], einem der am h#ufigsten verwendeten Programme fiir
Profil-HMMs, schliessen wir Ubergiinge zwischen Insert- und Delete-Zustéinden aus.

Definition 2.4 (Zustandsraum) Sei das MSA A (2.1) gegeben. Sei I der Insert-
Zustand der Insertionen vor der ersten Konsensusspalte des MSA erlaubt.
War definteren den Zustandsraum

Z = {M;.1;, D;||d;| > c- K,j=1,....N}U{Ip}, (2:4)

als die Menge aller Match-, Insert- und Delete-Zustinde, die einer Konsensusspalte
im Alignment A zugeordnet sind, und des Zustands Ip.
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Folgerung 2.5 Die Menge Z' aller stummen Zustinde in Z ist die Menge aller
Delete-Zustinde in Z, da diese, itm Gegensatz zu den Match- und Insert-Zustdinden,
kein Symbol aus Y emittieren:

Z'={Djl|laj] > c-K,j=1,...,N}. (2.5)

Zuséatzlich zu den Match-, Insert- und Delete-Zustinden fiihren wir wie fiir ein HMM
einen stummen Start- (B) und einen stummen End-Zustand (E) ein. Vom Start-
Zustand B sind nur Uberginge zum Insert-Zustand /5 und zum Match- und Delete-
Zustand der ersten Konsensusspalte des MSA zugelassen. Uberginge in den End-
Zustand F sind nur von den drei der letzten Konsensusspalte des MSA zugeordneten
Zustanden moglich. In Abbildung 2.1 ist als Beispiel der gerichtete Zustandsgraph
eines MSA mit n Konsensusspalten gegeben.

Definition 2.6 (Spalte eines Zustands) Sei Z := Z U {B, E}. Dann definiert

col: Zt — {0,...,N+1} (2.6)

z +— col(z).

die Konsensusspalte in A, der der Zustand z zugeordnet ist.
Wir definieren col(B) := 0, col(Ig) := 0 und col(E) := N + 1.

Definition 2.7 (Typ eines Zustandes) Sei Z* := Z U {B, E}. Dann definiert

typ: Z* — {B,M,I,D,E} (2.7)
z +— typ(2).

den Typ eines Zustands.

Definition 2.8 Sei das Alignment A gegeben. Sei col(z) die Spalte in A, der der
Zustand z € Zt zugeordnet ist. Dann definieren wir folgende Ordnungsrelation <4
auf der Menge aller Zustinde Z7:

Fiir zj,, z € Z7 gelte

2k <42 <= col(z) < col(z) (2.8)
Lemma 2.9 Die Relation <4 definiert eine strenge Halbordnung auf Z.
Beweis
Irreflexivitdt:  col(zy) < col(zg) st fiir kein z;, € Z erfiillt.

Transitivitdt: Sei zj, 2,2 € ZT mit 2, <4 2, 21 <4 2
= col(z) < col(z;),col(z;) < col(z;) = col(z) <col(z) = 2z <a 2. O
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Definition 2.10 (Profil-Hidden-Markov-Modell)

Sei Z+ := ZU{B, E}. Sei die Ubergangsmatriz T = (t,, 2,)z ncz+ definiert wie in
(1.4) und die Emissionsmatriz £ = (€., o)z cz+,0,ex+ wie in (1.5).

Fin Profil-Hidden-Markov-Modell (Profil-HMM ) ist ein HMM mit Parametern M =
(X, Z7,T,E), mit folgenden zusditzlichen Bedingungen

to,p = 0, falls 3z; € Z mat (2 <a 2) A (typ(2:) = typ(2k)), (2.9)
( (21 <a 2x)
oder (z <a 21) A (typ(zi) = I)
to. = 0, falls { °der (yp(z) =1D) A (typ(z) = D) (2.10)

(t
oder (typ(zi) = D) A (typ(z1) = 1)

oder (col(zg) = col(z)) A (typ(z) € {M, D})

| oder 3z € Z: (2, <a 2z <a 21) A (typ(2) = typ(21)),

fir alle z, 2 € Z.

Ein Profil-HMM erzeugt also wie ein HMM eine beobachtbare Sequenz
S, =YY, ... Y, mit Elementen in Y, und einen ihr zugrundeliegenden, verborgenen
Pfad X1, r].

Bemerkung 2.11 Betrachten wir den Zustandsgraphen G eines Profil-HMMs (Abb.
2.1), dann sehen wir, dass ein Profil-HMM ein streng vorwérts gerichteter Prozess
von links nach rechts durch G ist. Dadurch, dass Ubergiinge in einen stummen Zu-
stand von Z, d.h. in einen Delete-Zustand, nur aus Zustinden heraus erlaubt sind,
die der jeweils direkt vorhergehenden Konsensusspalte des Alignments zugeordnet
sind, kénnen wir die Zustinde in Z entsprechend der Konsensusspalten sortieren,
und erhalten so eine topologische Sortierung des Sub-Zustandsgraphen.

Abbildung 2.1: Der Zustandsgraph eines Profil-HMMs fiir ein multiples Sequenz-
alignment mit n Konsensusspalten. Die Architektur enspricht der von [11] einge-
fiihrten Architektur eines Profi-HMMs. Quadrate kennzeichnen Match-Zustande
M, Rauten Insert-Zusténde I und Kreise stumme Zustinde, d.h. den Start-Zustand
B, den End-Zustand E und Delete-Zustinde D. Mogliche Ubergéinge zwischen den
Zustanden sind durch Pfeile markiert.
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2.2 Vorwarts- und Viterbi-Algorithmus

Da ein Profil-HMM ein HMM ist, das einige zusétzliche Bedingungen beziiglich der
Emissions- und Ubergangswahrscheinlichkeiten erfiillen muss, lassen sich alle in Ka-
pitel 1 fiir HMMs eingefiihrten Bezeichnungen, Definitionen und Sétze auf ein Profil-
HMM iibertragen. Wir kénnen also mithilfe des Vorwérts-Algorithmus (Algo. 1.21)
die Wahrscheinlichkeit berechnen, eine Anfragesequenz s[1,[] durch ein Profil-HMM
zu erzeugen, und mit dem Viterbi-Algorithmus (Algo. 1.31) einen der ihr am wahr-
scheinlichsten zugrundeliegenden Pfade, d.h. einen Viterbi-Pfad, bestimmen. Dabei
muss allerdings folgendes Problem beriicksichtigt werden: Ist die Sequenz s[1, [] sehr
lang, was bei DNA- bzw. Aminosiure-Sequenzen sehr haufig der Fall ist, miissen
im Vorwirts- und Viterbi-Algorithmus entsprechend viele Iterationen durchlaufen
werden. Da die Emissions- und Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Profil-HMMs,
abhéngig vom gegebenen MSA A, sehr klein sein konnen, kann es durch die Vielzahl
von Multiplikationen in der Rekursion passieren, dass die Vorwirts- bzw. Viterbi-
Variablen so kleine Werte annehmen, dass sie mit dem im Programm zur Speicherung
dieser Werte verwendeten Datentyp nicht mehr darstellbar sind und gleich 0 gesetzt
werden.

Dieses Problem kann vermieden werden, indem der Vorwirts- und der Viterbi-
Algorithmus jeweils fiir die log-transformierten Werte durchgefiihrt wird. Der Loga-
rithmus eines Produkts zweier Werte ist gleich der Summe der Logarithmen dieser
beiden Werte, wodurch in der entsprechenden Rekursion Additionen statt Multi-
plikationen auftreten, und somit das oben beschriebene Problem fiir den Viterbi-
Algorithmus gel6st ist. Wie man anhand der Rekursion fiir die Vorwirts-Variablen
in Lemma 2.13 sehen kann, ist dies jedoch fiir den Vorwérts-Algorithmus dadurch
noch nicht gelost. Dies wird direkt nach dem Beweis des Lemmas 2.13 genauer er-
klart.

Definition 2.12 Sei s[1,1] eine Sequenz in X'. Seien v, ; bzw. 0,2 € Z,i=0,...,1
die in (1.16) und (1.25) definierten Vorwdrts- bzw. Viterbi- Variablen.
Wir definieren fir alle z € Z und fiir alle i =0, ...,

a,; = log(a.,),
Q. = log(awy),
(5271' = lOg((Szﬂ‘),
0u1 = log(d.y).

Oy bzw. 0,5 nennen wir den log-Vorwarts-Score bzw. den log-Viterbi-Score.

Lemma 2.13 FEs gilt
—00 Nz e Z\7Z',
Qo0 = log ( Z exp (dzl,o + log(tzl,z))) V2 e 7, (2.11)

z'eZ'U{B}
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az,i

log(ew[iﬁdz) + log ( Z exp (&Z/,i,dz + log(tz/,z))),

2'eZU{B}
—00 Nz e Z\Z',
52/ 1 ty ,V "e Z,,
ity ot loalte)) vz

5,2@' 1 2,811 5z’if 1 tz’z )
, 0g(exfisita + AX (02ri-a.) +log(t.s )
i=1,...,1
Beweis
&Z,O log(az,O)
0 Nz e Z\Z',
log ( Z azl,otzl,z) Jalls z € 77,
2'eZ'U{B}
—00 Nz e Z\7',
1og< Z exp (log(azl,otzl,z)» Ve 7,
2'eZ'U{B}
—00 Nz e Z\7',
og (3 exp (v +loglten))) Vo€ 2,
2'eZ'U{B}
SZ,O log(5z,0)
0 Vz e Z\Z',
log ( max 52/70753/73) Jalls z € 77,
2'€Z'U{B}
—00 Vz e Z\Z',
1 Oy ot s » ,f 11 € Z/,
By 8 rot) Tl
—00 Nz e Z\Z',
52/ log(t, V2 e 7,
iS5y (00 tloalt) V2
Fir &, ; und 5271-, 1 =1,...,0 wird dies analog bewiesen.
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(2.12)

(2.13)

(2.14)

O

Durch das Logarithmieren von Wahrscheinlichkeiten erhalten wir negative Werte
fiir die Variablen ¢, ; und J, ;. Betrachten wir nun die Vorwérts-Rekursion (2.12), so
sieht man, dass durch die Terme

exp (&szi_dz + log(tzz7z)) bzw. log <

2'eZuU{B}

Z exp (dzgi_dz + log(tz’,z))>
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ebenfalls Werte erhalten werden kénnen, die so klein sind, dass sie mit dem im Pro-
gramm zur Speicherung dieser Werte verwendeten Datentyp nicht mehr darstellbar
sind. Zur Losung dieses Problems betrachten wir folgende Umformung:

Seien p = log p und ¢ = log q die Logarithmen zweier Wahrscheinlichkeiten p und q.
Dann gilt fiir 7 = log(p + q)

7 = log (exp(p) + exp(q))

i exp(q)
= log (exp(p) (1 + xp(p) ))

= p+log (1 + exp(q — ﬁ))

Beachten wir dabei, dass p > ¢, so ist sichergestellt, dass 7 < 1. Wenden wir nun
diese Umformung in der Vorwirts-Rekursion an (Algo. 2.14), dann ist das oben
beschriebene Problem auch fiir den Vorwarts-Algorithmus geldst.

Algorithmus 2.14 (log-Vorwirts-Algorithmus)

Sei Z' die Menge aller stummen Zustinde in Z und 7" die Menge aller Uberginge,
die in einem stummen Zustand enden.

Da der Sub-Zustandsgraph G' = (Z,T") azyklisch ist, konnen wir den Zustandsraum
Z :={z,...,2zn} entsprechend des topologisch sortierten Sub-Zustandsgraphen sor-
tieren (siehe Kapitel 1, 1.33):

Fiir je zwei Zusténde z;, z; € Z gelte

i <j, fallsz <4z, (2.15)

Sei zg := B. Dann lésst sich der log-Vorwérts-Score mithilfe des folgenden log-
Vorwidrts-Algorithmus berechnen:
Erzeuge das Feld &, ;,2 € ZU{B},i=0,...,L

1. Initialisierung:

apgo =0,
G,0=—00, VzeZ\Z,
a,,=—00, VzeZ i=1,...,1,
Q] = —00,
firj=1,...,m, z; € Z',
fir k=0,...,5—1, 2, € ZZU{B}, berechne
falls (dzj,o > (G0 + log(tzk,zj)))
s, 0 = G, 0 + log (1 + exp ((auzy 0 + 10g (s, 2,)) — dzj,o))

sonst
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&Z]wo = (&Zk,o + log(tzk,zj)) + log <1 + exp (&Zj,o - (&Zk,o + log(thZj))))
2. Rekursion:

firi=1,...,1,
firyj=1,....,m
fir k=0,...,5— 1, zx € ZU{B}, berechne
falls (o?zj,i > o?zk,i,dzj + log(tzk,zj))
(s = Gy +10g (1 + exp(aayima,, +1ogts, o, — Gayi))
sonst

QZj,i - dzk,i—dzj + log tzk,zj- + log (]- + eXp<de,i - (&zk,i—dzj + log tzk,zj)))

Qzji = Ozt 10g(€zj,s[z',z'+d21))
3. Termination:

fiir k=1,...,m, zx € Z, berechne
falls (&*71 > 0+ log(t%E))
Gy = Gy + log (1 + exp (&Z,l +log(t.p) — &*,l)>
sonst

Qpg = Gz + log(t. g) + log (1 + exp (G — (G + log(tz,E)))>

Folgerung 2.15 Die Wahrscheinlichkeit, eine Sequenz s[1,1] € X! durch das Profil-
HMM zu erzeugen, ist gegeben durch

o = exp(Quy). (2.16)

Algorithmus 2.16 (log-Viterbi-Algorithmus)

Sei Z' die Menge aller stummen Zustéinde in Z und 7" die Menge aller Ubergiinge,
die in einem stummen Zustand enden. Sei der Zustandsraum Z := {z1,...,2,}
entsprechend der Bedingung 2.15 sortiert. Sei 2z, := B. Dann lésst sich der log-
Viterbi-Score mithilfe des folgenden log- Viterbi- Algorithmus berechnen:

Erzeuge das Feld §,,,2 € ZU{B},i=0,...,L

Vorwirtsteil:

1. Initialisierung;:

SB,O - 07
b.0=—00, VzeZ\Z,



32 Profil-Hidden-Markov-Modelle

fir j=1,...,m,z; € Z' berechne

0= max (050 +log(ts,.5)

2. Rekursion:

firi=1,...,1,

fir y = 1,...,m berechne

5Zj,i = log(ezj,s[i,ierzj)) + zkeZILrJl{aB}i,k<j ((5zk,i—dzj) + lOg(tzk,zj))

3. Termination:

berechne

Oy = max (024 + log(t..))

Riickwirtsteil: (backtracking)

1. Beginn:

berechne

v, = arg max (8., + log(L-,x)

2. Rekursion:

T
firi=r—1,...,1,Diy1, = E d,;, berechne
j=i+1

UV = alg I?eazx (SZ,I*DHLT + log(t%viﬂ))

Der Viterbi-Pfad v[1, r] ist der wahrscheinlichste der Sequenz s[1, (] zugrundeliegen-
de Pfad. Er definiert also das beste Alignment, d.h. das Alignment mit dem hochsten
Score, der Anfragesequenz s[1,!] zum multiplen Sequenzalignment A der Familie S.
Dieses Alignment erhalten wir indem wir den Pfad von Position 1 bis Position r
durchlaufen und fiir jeden Match-Zustand ein bestimmtes Symbol der Anfragese-
quenz (siehe Algo. 2.17) mit der Spalte des Alignments A, der der Match-Zustand
zugeordnet ist, alignieren bzw. fiir jeden Insert- und Delete-Zustand eine Liicke an
der entsprechenden Position im Alignment bzw. in der Sequenz einfiigen:

Algorithmus 2.17 (Alignment-Algorithmus)

Sei s[1, [] die Anfragesequenz und v[1, r| der Viterbi-Pfad dieser Sequenz. Dann erhal-
ten wir das Alignment der Sequenz s zum MSA A mithilfe des folgenden Alignment-
Algorithmus:
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Seii=1,...,[ die Position in der Anfragesequenz s und 7 = 1...,r die Position im
Viterbi-Pfad v.

Initialisierung: 1=1,7=1
while (i < {) do {

if (typ(v;) == M){
aligniere das Symbol an Pos. i in s mit der Spalte col(v;) in A;
1 =14 1;
}
else if (typ(v;) == I){
if (col(v;) 4 1 ist eine Konsensusspalte in A)
fiige eine Spalte mit Liicken in A ein;
aligniere das Symbol an Pos. 7 in s mit dieser Spalte;
else if (col(v;) + 1 ist keine Konsensusspalte in A)
aligniere das Symbol an Pos. 7 in s mit dieser Spalte;
=141
}
else if (typ(v;) == D){
fiige an Position 7 in s eine Liicke ein;
}

j=i+ 1

2.3 Schitzung der Parameter eines Profil-HMMs

Nehmen wir an, dass die Emissions- und Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Profil-
HMMs grosser sind als 0, dann kann das Profil-HMM jede beliebige Sequenz mit
Symbolen aus dem gegebenen Emissionsalphabet > erzeugen. Es definiert also eine
Wabhrscheinlichkeitsverteilung auf der Menge aller Sequenzen mit Buchstaben in X.
Wir wollen nun die Parameter des Profil-HMMs, d.h. die Emissions- und Ubergangs-
wahrscheinlichkeiten, so schitzen, dass diese Verteilung fiir Mitglieder der Sequenz-
familie S besonders hohe Werte annimmt. Dazu nutzen wir die im MSA gegebene

Information iiber die Verteilung der Nukleotid- bzw. Aminosiure-Haufigkeiten in
den Spalten des MSA.
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2.3.1 Emissionswahrscheinlichkeiten

Jede Spalte eines MSA kann durch einen Vektor von Nukleotid- bzw. Aminoséure-
Haufigkeiten reprisentiert werden:

Definition 2.18 Sei die Spalte j des Alignment A gegeben.
Dann reprisentiert der Vektor

ﬁj = (TL]‘71, cee ,lem) (217)

mitnjﬂ- = #{ak7j|ak,j:ai,kzl,...,K}, izl,...,n

die Hdufigkeiten der in der Spalte j beobachteten Symbole.
Wir definieren |7i;| ==Y, n;; als die Anzahl aller Symbole aus X, d.h. aller Nicht-
Gaps, in der Spalte j von A.

Um nun die Emissionswahrscheinlichkeiten der Zustéinde des Profil-HMMs aus dem
gegebenen MSA A zu schitzen, betrachten wir fiir jeden Match-Zustand die Haufig-
keiten der Symbole aus ¥ in der Konsensusspalte der dieser Zustand zugeordnet ist,
und fiir jeden Insert-Zustand die Haufigkeiten in den Spalten zwischen der entspre-
chenden Konsensusspalte und der nichsten, da wir die Symbole in diesen Spalten
als Insertionen interpretieren.

Definition 2.19 Seien zwei Vektoren 11; und 1i; in R" gegeben. Dann definieren wir
T_ii -+ ﬁj = (ni,l -+ Nj1,---5,Nin -+ nj,n). (218)

Definition 2.20 Sei z € Z ein Match- oder Insert-Zustand und j := col(z) die
Spalte im Alignment A, der dieser Zustand zugeordnet ist. Sei k die ndchste auf j
folgende Konsensusspalte in A.
Dann reprisentiert der Vektor

1 , falls typ(z) = M,

L k-1

BN @ falls typ(z) = 1, (2.19)
i=j+1

die dem Zustand z zugeordneten Hdufigkeiten der Symbole aus 3 in A, d.h. fiir einen
Match-Zustand die Hdaufigkeiten der in der Spalte 7 vorkommenden Symbole, und fiir
einen Insert-Zustand die Hdaufigkeiten der zwischen den Konsensusspalten j und k
vorkommenden Symbole. D.h. die dem Insert-Zustand I zugeordneten Hdufigkeiten
ny, sind die Haufigkeiten der in den Spalten vor der ersten Konsensusspalte im
Alignment beobachteten Symbole.

Nehmen wir an, dass die in einer Konsensusspalte (fiir einen Match-Zustand) bzw. in
den Spalten zwischen zwei Konsensusspalten (fiir einen Insert-Zustand) beobachte-
ten Symbole o; jeweils entsprechend einer dieser Konsensusspalte bzw. einer diesen
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Spalten zugrundeliegenden Wahrscheinlichkeitsverteilung p':= (p1,...,p,) erzeugt
werden, p; sei dabei die Wahrscheinlichkeit das Symbol o; zu erzeugen, p; > 0,
>+ pi =1, dann sind die fiir einen Zustand z beobachteten Haufigkeiten 7, jeweils
entsprechend der Multinomialverteilung mit Parametern p verteilt. Diese Parameter
p entsprechen den zu schitzenden Emissionswahrscheinlichkeiten.

Relative Haufigkeiten

Eine Methode die Parameter p fiir einen Zustand z aus den beobachteten H&aufig-
keiten 77, zu schitzen, sind die relativen H&ufigkeiten der beobachteten Symbole,
d.h.

==L, i=1,....n (2.20)

Ein Nachteil dieser Methode ist jedoch, dass die so fiir einen Zustand z geschitzte
Wahrscheinlichkeit p; eines Symbols o; den Wert 0 annimmt, falls dieses Symbol
fiir den Zustand z nicht beobachtet wird. Ein Grund fiir das Fehlen eines Symbols
kann z.B. die Konserviertheit der entsprechenden Konsensusspalte (fiir einen Match-
Zustand) sein, oder aber auch eine zu kleine Datenmenge, d.h. eine zu geringe Anzahl
an Sequenzen im MSA A. Besonders im zuletzt genannten Fall wollen wir jedoch
nicht ausschliessen, dass andere Mitglieder der Sequenzfamilie an dieser Position
dieses Symbol enthalten.

Pseudo-Counts

Addieren wir fiir jedes Symbol o; € ¥ zu der Haufigkeit n,, mit der es in der Kon-
sensusspalte col(z) (Match) bzw. zwischen dieser und der néchsten Konsensusspalte
(Insert) beobachtet wird, jeweils eine Konstante «; > 0, einen sog. Pseudo-Count,
und normieren diesen Wert, d.h.

Nei+ = - .
D= ————, mit |@] := Qy, i=1,...,n, (2.21)
7] + | @] ;

dann ist in jedem Match- und Insert-Zustand die geschitzte Emissionswahrschein-
lichkeit p; fiir alle o; grosser 0. Wie man anhand dieser Gleichung jedoch sehen kann,
wird in der Schatzung der Emissionswahrscheinlichkeit des Symbols o; fiir einen Zu-
stand z nicht beriicksichtigt welche anderen Aminosiduren fiir z im MSA beobachtet
werden. Es gibt jedoch z.B. sog. neutrale Substitutionen zwischen Aminosauren, d.h.
eine Aminosdure wird durch eine andere ersetzt, ohne dass die Funktion des Prote-
ins verdndert wird. Solch ein Austausch ist jedoch nicht zwischen allen Aminoséduren
moglich und tritt in bestimmten Bereichen eines Proteins haufiger auf als in ande-
ren.

Es ist somit sinnvoll, dieses sog. a-priori- Wissen iiber bestimmte Zusammenhénge
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bzw. Eigenschaften der Aminoséuren bei der Schéitzung der Emissionswahrschein-
lichkeiten zu beriicksichtigen. Eine Methode mit der dies mdglich ist, und die auch
in anderen Programmen fiir Profi-HMMs, wie z.B HMMER |[7] und SAM [9], zur
Schitzung der Emissionswahrscheinlichkeiten genutzt wird, ist eine sog. Mischung
von Dirichlet- Verteilungen |4, 22|.

Mischung von Dirichlet-Verteilungen

Sei D, :={(p1,---,pn) |1+ ...+ p, =1} die Menge aller méglichen Verteilungen
der Symbole o; aus 3. Wir nehmen an, wir haben eine Wahrscheinlichkeitsverteilung
iiber der Menge D,, gegeben, die das a-priori-Wissen iiber die Verteilung der Symbole
in den Konsensusspalten bzw. in den Spalten zwischen je zwei Konsensusspalten des
MSA wiederspiegelt. Diese Verteilung nennen wir die a-priori- Verteilung.

Statt wie bisher die Parameter p der Multinomialverteilung fiir jeden beobachteten
Haufigkeitsvektor 72,, 2 € Z, separat zu schitzen, wollen wir nun aus allen fiir einen
bestimmten Zustandstyp, d.h Match oder Insert, beobachteten Héufigkeitsvektoren
direkt die zugrundeliegende Wahrscheinlichkeitsverteilung bzw. ihre Dichte schitzen.
Als a-priori-Verteilung iiber der Menge D,, wiahlen wir die Dirichlet-Verteilung:

Definition 2.21 (Dirichlet-Verteilung)
Eine Dirichlet- Verteilung ist eine Wahrscheinlichkeitsverteilung tiber D,, und ist de-
finiert durch die Dichte

Hr'il p?i_l
p(P) = =T
fﬁnizl D; !

mit Parametern & := (aq,...,ap), a; > 0.

F€ Dy, (2.22)

Um also die Dichte p der Dirichlet-Verteilung zu schitzen miissen ihre Parameter &
geschitzt werden.

Nehmen wir an, dass die Parameter einer Dirichlet-Verteilung gegeben sind, dann
lassen sich die fiir einen bestimmten Zustand beobachteten Haufigkeiten 7, der Sym-
bole und die Verteilung p’ durch folgendes Zufallsexperiment erzeugen:

1. wihle p' € D,, zufillig, entsprechend der a-priori-Verteilung gegeben durch die
Dichte p

2. erzeuge die beobachteten Haufigkeiten 77, der Symbole zufillig, entsprechend
der Verteilung p; somit ist 7, entsprechend der Multinomialverteilung mit
Parametern p verteilt;

Die geschitzte Wahrscheinlichkeit p; des Symbols o;, gegeben eine Dirichlet-Dichte
mit Parametern @ und einen Hiufigkeitsvektor 77, ist nun definiert durch

]31' = P&(O’Z‘ | ﬁz) (223)
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Jedoch ist es auch mit einer einzigen Dirichlet-Verteilung nicht mdoglich, komple-
xe Zusammenhdnge zwischen Aminosduren zu beriicksichtigen, da diese durch die
Parameter @ nicht ausreichend wiedergespiegelt werden konnen. Kombinieren wir
allerdings mehrere Dirichlet-Verteilungen, jeweils definiert durch die Dichte p;,j =
1,...,l, miteinander, so kénnen wir mithilfe der verschiedenen Parameter &; eine
Vielzahl der dem Alignment zugrundeliegenden prototypischen Aminoséurevertei-
lungen beriicksichtigen. Damit kommt eine Mischung von Dirichlet-Verteilungen der
(gedachten) natiirlichen Verteilung von Aminosauren in den Spalten eines MSA sehr
viel ndher als eine einzige Dirichlet-Verteilung.

Definition 2.22 (Dichte einer Mischung von Dirichlet-Verteilungen)

Seien die Dichten p;,j = 1,...,1, mit Parametern &@; := (a;1, ..., aj,) von | Dirichlet-
Verteilungen gegeben. Seiq; > 0,7 =1,..., [, und q1 +... + q = 1.

Dann st die Mischung dieser | Dirichlet- Verteilungen definiert durch die Dichte

p=aqp1+...+qp. (2.24)

Die q; nennen wir die Koeffizienten und die Dichten p; die Komponenten der Dichte
der der Dirichlet-Mischung.

Die Menge aller Parameter © einer Mischung von Dirichlet-Dichten ist gegeben
durch © = (dy,...4;,q1,...,q). Wir schreiben deshalb auch pg statt p.

Nehmen wir an, wir haben die Parameter © der Dichte pg und einen Hiufigkeits-
vektor 7, gegeben, dann ist die geschitzte Wahrscheinlichkeit p; des Symbols o;
gegeben durch

ﬁz‘ = P@(O’z|ﬁz)
[ P(0: 1) - po(F] )5 (2.25)
P

_ [pi-p@<ﬁ\ﬁz>dﬁ (2.26)
V4

— E(p|it.). (2.27)

Dabei ist

po(5i) = PP ];f Tf’”; 7) (2.28)

die bedingte Dichte der Verteilung p, gegeben den Haufigkeitsvektor 77, .
P(7i, | p) ist dabei die Verteilung von 77, entsprechend der Multinomialverteilung mit
Parametern p und

P(i,) = / P(7. | ) - p(P)dp (2.29)

p
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Lemma 2.23 Seien die Parameter © = (dy,...d;,q1,-..,q) und der Hiufigkeits-
vektor 1, eines Zustandes z gegeben.

Sei B(Z) :== ], 11:((Ixfll)) die Beta-Funktion. Dann gilt

( N+

7. + | Jfalls 1 =1,
pi = Zl‘ Bt +dy) neitay (230)
SV UTB@) Tl
] B(ii. +d) ’ :
L > ket Gk B(&k)k
Beweis siehe [22]. O

Fiir [ = 1, d.h. fiir eine einzelne Dirichlet-Verteilung, entspricht dies also der Addi-
tion von Pseudo-Counts (2.21) zu den beobachteten Haufigkeiten.

Sei die Menge {7y, ...,7;} aller einem bestimmten Zustandstyp zugeordneten Héu-
figkeitsvektoren gegeben. Dann schitzen wir die Parameter © der Dichte pg mithilfe
der Mazimum-Likelihood-Methode (ML). D.h. wir suchen die Parameter O, die die
gemeinsame Wahrscheinlichkeit des Auftretens der beobachteten Haufigkeitsvekto-
ren 7i;,j = 1,...,t, maximieren.

Da wir annehmen, dass die Vektoren 7; unabhéngig voneinander erzeugt werden,
gilt

Po (i1, -yt | 7], .- |iim]) = [ [ Po (7 | 175;1). (2.31)
j=1
Wir suchen also die Parameter O fiir die gilt
0" — arg mgxl_[l Po (7 | |7;]). (2.32)
=

Da gilt

0* = argmngP@ (7 } 7)) <= 0" = argm@in (- Zlog Po (71 } 7)) (2.33)

j=1 j=1

konnen wir die Parameter ©* mithilfe des Gradientenabstiegsverfahrens in zwei
Schritten schétzen; im ersten Schritt werden die ; fiir feste ¢; geschétzt, im zweiten
Schritt die g; fiir feste &;. Dieses Verfahren bzw. der Algorithmus dazu wird aus-
fithrlich in [22] beschrieben.

Die Wahl der Anzahl der Komponenten ¢; der Dirichlet-Mischung hat einen ent-
scheidenden Einfluss darauf, welche und vor allem wieviele Zusammenhinge zwi-
schen den Elementen aus Y beriicksichtigt werden. Dabei muss allerdings beachtet
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werden, dass einerseits moglichst viele der bekannten Zusammenhénge beriicksich-
tigt werden, andererseits aber auch die Anzahl der zu schitzenden Parameter © nicht
zu gross ist. [22] wéhlen deshalb eine Dirichlet-Mischung mit neun Komponenten,
deren Parameter auf der BLOCKS-Datenbank [8] geschétzt werden. Diese Dirichlet-
Mischung wird ebenfalls in den Programmen HMMER und SAM zur Schiatzung der
Emissionswahrscheinlichkeiten fiir Proteinsequenzen verwendet. Die Emissionswahr-
scheinlichkeiten eines Profil-HMMs fiir ein MSA von DNA-Sequenzen kénnen mit
einer einfachen Dirichlet-Verteilung, d.h. mit der Pseudo-Count-Methode, geschéitzt
werden, da die fiir Aminosiduren genannten Zusammenhinge nicht fiir Nukleotide
beriicksichtigt werden miissen.

2.3.2 Ubergangswahrscheinlichkeiten

Auch die Ubergangswahrscheinlichkeiten eines Profi-HMMs kénnen anhand des
MSA geschitzt werden: Zu jeder Sequenz des MSA A gibt es einen eindeutigen
Pfad durch den Zustandsgraphen des Profil-HMMs. Fassen wir die in diesen Pfaden
beobachteten Uberginge zusammen, so erhalten wir fiir jeden Zustand z € Z einen
Vektor 7, der die Haufigkeiten der im MSA beobachteten Uberginge von z in die
nachfolgenden Zustinde enthélt:

Definition 2.24 Sei z € Z ein Zustand und j := col(z) die Konsensusspalte im
Alignment A, der dieser Zustand zugeordnet ist. Seien M;, I; und D; die drei der
Spalte j zugeordneten Zustinde. Seien My, I, und Dy die drei der ndchsten auf j
folgenden Konsensusspalte k zugeordneten Zustinde.

Dann sei
(nz,Mka nz,lja nz,Dk) 7fa’”3 typ(Z) = M7
M, = (M2, Mz 1;)  falls typ(z) =1, (2.34)
(nZ,Mk7 nZ,Dk> 7fall8 typ(z> = D?

der Vektor der Hiufigkeiten, der vom Zustand z aus méglichen Uberginge, und

(tz,Mka tz,fja tZ,Dk) ,f(IHS typ(Z) = M7
(tz,Mka tz,lj) ,fG,HS typ(z) = Iv (235)
(tz,t20,) ,falls typ(z) = D.

SHL
Il

der Vektor der entsprechenden Ubergangswahrscheinlichkeiten.

Wollen wir nun die Ubergangswahrscheinlichkeiten aus den beobachteten Ubergin-
gen heraus schitzen, miissen wir ein dhnliches Problem zu dem in Abschnitt 2.3.1
beschriebenen beachten. Sind in zwei direkt aufeinanderfolgenden Konsensusspalten
jund k, d.h. £k = 5+ 1, des MSA keine Liicken zu finden, beobachten wir fiir jede
Sequenz des MSA einen Ubergang von M; zu M,. Die Hiufigkeit fiir alle anderen
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Ubergiinge an dieser Position ist somit 0. Da wir jedoch an jeder Position Insertionen
und Deletionen zulassen wollen, kénnen wir die Ubergangswahrscheinlichkeiten nicht
entsprechend der beobachteten relativen Hiufigkeiten der Ubergéinge wihlen. Wie
die Emissionswahrscheinlichkeiten eines Profil-HMMs fiir DNA-Sequenzen, schét-
zen wir die Ubergangswahrscheinlichkeiten mit einer einfachen Dirichlet-Verteilung.
Dabei betrachten wir die verschieden Arten von Ubergéingen, d.h Uberginge aus
Match-, aus Insert- und aus Delete-Zustédnden heraus, unabhéngig voneinander und
schiitzen fiir jede der drei Arten von Ubergéingen eine eigene Dirichlet-Dichte. Die
Parameter a/y;,a; und d@p, dieser drei Dichten sind gegeben durch

an = (o, O 1OM.D) fiir Ubergiéinge aus einem Match-Zustand,  (2.36)
ar = (arm,arg) fiir Ubergéinge aus einem Insert-Zustand,  (2.37)

ap := (ap.m,ap.p) fiir Ubergéinge aus einem Delete-Zustand.  (2.38)

Lemma 2.25 Seien zwei Zustinde z; und z; € Z gegeben. Dann gilt fir die ge-
schatzte Ubergangswahrscheinlichkeit t, .. von z; nach z;

~ UZI> + Qtyp(z;),typ(2;5)
tzi,zj- — J I (239)

|ﬁzz | + |&typ(zi)

Bewelis nach Lemma 2.23. O

Die Parameter @), @; bzw. ap lassen sich wie die Parameter der Dirichlet-Dichte fiir
die Emissionswahrscheinlichkeiten mithilfe der Maximum-Likelihood (ML) -Methode
schitzen.

Wistrand & Sonnhammer [29] zeigen jedoch, dass die mit der ML-Methode fiir
Alignments der Pfam-Datenbank [2] geschétzten Parameter schlechtere Ergebnis-
se beziiglich der Klassifikation von Proteinsequenzen, d.h. eine héhere Anzahl an
Missklassifikationen, liefern als die von ihnen empirisch ermittelten Parameter. Die
Werte dieser empirisch ermittelten Parameter sind

@y = (0.794,0.095,0.005), a; = (0.333,0.667) und @p = (0.278,0.222). (2.40)



Kapitel 3

Jumping Alignments

Jumping Alignments sind eine von Rainer Spang, Marc Rehmsmeier und Jens Stoye
[24, 25] entwickelte Methode zur Proteinklassifizierung und Entdeckung neuer, mog-
licherweise entfernt verwandter Mitglieder einer Proteinfamilie in einer gegebenen
Datenbank. Der entsprechende Jumping-Alignment-Algorithmus (JALI) bedient sich
dem Prinzip der Dynamischen Programmierung und kann als eine Erweiterung des
Smith-Waterman-Algorithmus (siehe Anhang) gesehen werden.

Fiir jede einzelne Sequenz (Anfragesequenz) der Datenbank wird die Ahnlichkeit
zur Proteinfamilie durch ein lokales Alignment zum multiplen Sequenzalignment
(MSA) der Familie bestimmt. Dabei wird jedoch im Gegensatz zu Profil-HMMs
nicht die Verteilung der Aminosduren in den einzelnen Spalten des MSA beriicksich-
tigt. Stattdessen wird jede Position der Anfragesequenz zu jeweils einer Sequenz,
der sog. Referenzsequenz des MSA lokal aligniert, wobei die Referenzsequenz in-
nerhalb des Alignments wechseln kann. Solch ein Wechsel wird als Sprung (engl.
jump) bezeichnet und bei der Berechnung des Alignment-Scores bestraft. Aufgrund
der moglichen Spriinge innerhalb des Alignments wird dieses lokale Alignment der
Anfragesequenz zum MSA Jumping Alignment genannt.

Der Score dieses Alignments, der sog. Jumping-Alignment-Score, ist eine direkte
Verallgmeinerung des lokalen Alignment-Scores des Smith-Waterman-Algorithmus.
Er entspricht dem Score des paarweisen Alignments der Anfragesequenz mit der
jeweiligen Referenzsequenz, wobei fiir jeden Sprung innerhalb des Alignments, d.h.
fiir jedes Wechseln der Referenzsequenz, eine bestimmte Konstante, die sog. jump-
cost abgezogen wird. Gesucht wird der maximale Jumping-Alignment-Score, d.h.
der Score des besten Jumping Alignments der Anfragesquenz mit dem MSA der
Proteinfamilie. Dieser gibt an, wie dhnlich die Anfragesequenz zur Proteinfamilie
ist, und ob sie moglicherweise Mitglied dieser Familie ist. Der Jumping-Alignment-
Score wird mithilfe des folgenden Algorithmus bestimmt.

41
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3.1 Jumping-Alignment-Algorithmus

Sei eine Proteinfamilie S := {S),..., Sk} und eine Anfragesequenz s[1,(] in X!
gegeben. Sei

A = (ap;)icr<ri<icn,  ary; € BU{-} (3.1)
das multiple Sequenzalignment dieser Familie.

Sei aj, die k-te Zeile in A, aus der wir durch Streichen aller Liicken
S € S erhalten.

Zu jeder Zeile aj, in A definieren wir eine Matrix

Y

—’ die Sequenz

Il TR S

Dy = ((dt,j)1<t<l 1<j<N)k, k=1,..., K,

wobei (d ;), der maximale Score aller Jumping Alignments des Préfixes s[1,¢] von
s[1,!] mit den ersten j Spalten des Alignments A, endend an Position j der Zeile aj,
sei.

Sei gapcost > 0 der Wert, mit dem das Einfiigen einer Liicke in einer Sequenz bestraft
wird, und jumpcost > 0 der entsprechende Wert fiir den Wechsel der Referenzsequenz
im MSA.

Sei

0 Jalls ap ;=" ="

gapcost , sonst (3.2)

Gi(j) = {
der Wert, mit dem das Einfiigen einer Liicke in der Anfragesequenz bestraft wird.
Falls im Alignment an der entsprechenden Position bereits eine Liicke eingefiigt ist,
soll dies nicht bestraft werden.

Sei w := (w; j)1<ij<n €ine Scoringmatrix, die jedem Paar von Symbolen

(0i,0;) € ¥ x X einen bestimmten Wert zuordnet.

Dann lassen sich die Matrizen Dy(t,j),k = 1,..., K wie folgt rekursiv, jeweils von
links oben nach rechts unten, berechnen:

(0

Dy(t—1,7— 1)+ w(st, ar;)
Dy (t —1,7) — gapcost

Di(t,j) =max < Dy(t,7 —1) — Gg(j) (3.3)
Dy (t—1,7 —1) +w(sy, ax,;) — jumpcost VK" # k
Dyi(t — 1, 7) — gapcost — jumpcost JVE £k
| Dw(t—1,7) — Gi(j) — jumpcost JVE # k.

Der maximale Eintrag in allen Matrizen Dy, k = 1,..., K an Position (I, N) gibt
den Jumping-Alignment-Score der Anfragesequenz s mit dem multiplen Sequenza-
lignment A wieder. Uberschreitet er eine geeignet zu wihlende Schranke, geht man
davon aus, dass die Anfragesequenz Mitglied der Proteinfamilie ist.



3.2 Vergleich von Jumping Alignments und Profil-HMMs 43

3.2 Vergleich von Jumping Alignments und Profil-
HMMs

Im Gegensatz zu einem Profil-HMM beriicksichtigt ein Jumping Alignment die in
einem MSA gegebene horizontale Information: Durch das paarweise Alignment der
Anfragesequenz zu jeweils einer Referenzsequenz des MSA werden sowohl die Bezie-
hung benachbarter Symbole innerhalb einer Sequenz, als auch konservierte Muster
innerhalb einzelner Subfamilien bei der Proteinklassifizierung beriicksichtigt. Durch
die Spriinge innerhalb des Alignments ist zusitzlich die Moglichkeit gegeben, ver-
tikale Information zu beriicksichtigen, indem beachtet wird welche Symbole an der
entsprechenden Position in den anderen Sequenzen vorkommen. Dadurch wird je-
doch im Gegensatz zu einem Profil-HMM nicht auf die Konserviertheit der Spalten
des Alignments eingegangen, denn mismatches der Anfragesequenz mit Symbolen
einer konservierten Spalte werden in gleichem Mafke bestraft, wie mismatches mit
einer nicht so stark konservierten Spalte des Alignments.

Ein Profil-HMM beriicksichtigt die im MSA gegebene vertikale Information sehr
viel starker als ein Jumping Alignment. Dadurch, dass jeweils die Haufigkeit aller
in einer Spalte des MSA vorkommenden Symbole beriicksichtigt wird, konnen stark
konservierte Bereiche sehr gut von Regionen mit hoher Variabilitdt unterschieden
werden.

Im folgenden Kapitel stellen wir ein Modell vor, dass die Vorteile der beiden ge-
nannten Methoden vereint, indem es sowohl die horizontale als auch die vertikale
Information eines MSA fiir das Alignment einer Anfragesequenz zum MSA nutzt.
Dieses Modell nennen wir ein springendes Profil-HMM.






Kapitel 4

Ein Springendes
Profil-Hidden-Markov-Modell

Sequenzen von HI- und Hepatitis-C-Viren lassen sich in verschiedene Typen, Sub-
typen und Sub-Subtypen klassifizieren, die durch gleichzeitige Infektion eines In-
dividuums mit verschiedenen (Sub)Typen rekombiniert werden kénnen. Die geno-
mischen Sequenzen der dadurch entstehenden neuen Virus-(Sub)Typen setzen sich
somit aus Sequenzen verschiedener Subtypen zusammen. Ziel ist es, fiir eine unbe-
stimmte, moglicherweise rekombinante Sequenz (Anfragesequenz) die Subtypen zu
bestimmen, aus denen sie sich zusammensetzt, und die entsprechenden Bereiche in
der Sequenz zu identifizieren.

Wir nehmen an, wir haben eine Sequenzfamilie S := {5}, ..., Sk} gegeben die sich
in K’ Subtypen Sy, ..., Sk unterteilen ldsst, so dass jede Sequenz S; zu genau ei-
nem Subtyp &; gehort. Sei A das multiple Sequenzalignment dieser Familie, das
sich entsprechend der Subtypen in K’ Subalignments unterteilen lasst. Sei s[1,1] ei-
ne Anfragesequenz, deren Rekombination aus den gegebenen Subtypen identifiziert
werden soll.

Die Ahnlichkeit der Anfragesequenz zu jedem einzelnen Subtyp der Familie kon-
nen wir bestimmen, indem wir, wie in Kapitel 2 beschrieben, ein Profi-HMM des
entsprechenden Subalignments entwickeln, und den Viterbi-Pfad der Sequenz durch
dieses Profil-HMM bestimmen. Um nun verschiedene Bereiche der Sequenz unter-
schiedlichen Subtypen zuordnen zu konnen, nutzen wir eine Verallgemeinerung der
Idee des Jumping-Alignment-Algorithmus (JALI) (Kap. 3): Wir lassen Ubergiinge
zwischen den Profil-HMMs der einzelnen Subalignments von A zu, so dass jede Posi-
tion der Anfragesequenz zu jeweils einem Subalignment von A lokal aligniert werden
kann. Solch einen Ubergang zwischen zwei verschiedenen Profil-HMMs nennen wir
in Anlehnung an JALI einen Sprung (engl. jump).

Das Modell, das wir durch Verbinden der Profil-HMMs aller Subalignments von
A durch diese Ubergiinge erhalten, ist ein HMM, das wir ein springendes Profil-
HMM (engl. jumping profile HMM) (jpHMM) nennen. Eine Vorhersage iiber die

45
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Rekombination der Anfragesequenz aus den gegebenen Subtypen kénnen wir mit-
hilfe des Viterbi-Pfades der Sequenz durch das jpHMM treffen: Da jeder Zustand
des Viterbi-Pfades zu einem bestimmten Profil-HMM gehért, kénnen wir jeder Po-
sition der Sequenz den Subtyp zuordnen, zu dessen Profil-HMM der Zustand im
Viterbi-Pfad gehort, der das Symbol an dieser Position emittiert hat, und erhalten
so die Rekombination der Sequenz. Das Alignment der Sequenz s[1,] zum MSA A,
das durch den Viterbi-Pfad der Sequenz durch das jpHMM definiert ist, nennen wir
wie in JALI das Jumping Alignment.

4.1 Definition eines jpHMMs

Sei § := {54,...,S5k} eine Sequenzfamilie, die sich in K’ Subtypen Si,..., Sk
unterteilen lasst, so dass jede Sequenz S; zu genau einem Subtyp S; gehort. Es gilt

also
K/

SiNSj=0 Vi#j8,8cS ud [JS=38. (4.1)
=1

Definition 4.1 Se:

A = (anj)1<k<K1<j<N; ap; € XU{-}

S>>0 >

das multiple Sequenzalignment der Familie S.

Sei S, k=1,..., K, die Sequenz in S, die man durch Streichen aller Liicken in der
k-ten Zeile des Alignments A erhdlt.

Dann ist das Subalignment A; in A der Sequenzen des Subtyps S; C S in A definiert
durch

A; = (an,j)s,esi1<i<N (4.2)

Ein Beispiel fiir ein Alignment mit zwei Subalignments ist in Abbildung 4.1 gegeben.

Definition 4.2 Se: S; die Sequenz in S, die man durch Streichen aller Licken in
der k-ten Zeile des Alignments A erhdlt.
Sei A; ein Subalignment in A und FL; der j-te Spaltenvektor in A;. Dann definiert

|C_Ly;| = #{a;w» | ak,; 7& — 75, € 82}7 Vi=1,...,N. (43)

die Anzahl aller Symbole in der j-ten Spalte von A;.

Zum Konsensusspaltenkriterium ¢ (siehe Kap. 2, 2.3) fiir eine Spalte j eines Suba-
lignments definieren wir ein zusitzliches Kriterium:

Eine Spalte j eines Subalignments A; ist genau dann eine Konsensusspalte in A;,
wenn sie das Konsensusspaltenkriterium c¢ (2.3) erfiillt, oder wenn die Anzahl der
Symbole in dieser Spalte mindestens gleich einer bestimmten Schranke ¢ > 1 ist.
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Definition 4.3 Sei A; ein Subalignment in A und K; die Anzahl der Zeilen in A;.
Eine Spalte j in A; ist genau dann eine Konsensusspalte in A;, wenn gilt

(1@ > ¢ Ko v (@] > ). (4.4)

Dieses Kriterium fiihren wir ein, da die Anzahl der Sequenzen der verschiedenen
Subtypen sehr stark variieren kann (siehe Kap. 6). Wahlen wir z.B. als Konsensus-
spaltenkriterium ¢ = 0.5, so ist eine Spalte eines Subtyps mit zwei Sequenzen bereits
eine Konsensusspalte, wenn eine der beiden Sequenzen an dieser Position ein Symbol
enthilt. In einem Subtyp bestehend aus 100 Sequenzen miissen dagegen mindestens
50 Sequenzen ein Symbol an dieser Position enthalten, damit das Konsensusspal-
tenkriterium erfiillt ist. Durch das Kriterium ¢ ist die Moglichkeit gegeben, das
Konsensusspaltenkriterium ¢ abzuschwéchen.

Zusétzlich dazu muss folgendes Problem beachtet werden: Im Alignment kénnen
Subtypen enthalten sein, die in den ersten bzw. letzten Spalten hauptséchlich Liicken
enthalten. Dies ist bei den von uns betrachteten Daten (Kap. 6) in einigen Subtypen
aufgrund fehlender Annotation von Sequenzen im Anfangs- und Endbereich der Fall.
Da diese Spalten keine Konsensusspalten sind, werden diesen Spalten auch keine Zu-
stinde zugeordnet. Ist nun eine Anfragesequenz gegeben, die einem bestimmten Sub-
typ S; dhnelt, jedoch beispielsweise am Anfang einen langen Insertionsbereich hat,
so kann dieser Bereich durch den ersten, S; zugeordneten, Insert-Zustand I (siehe
Kap. 2) emittiert werden. Da es im MSA jedoch Subtypen geben kann, die in die-
sen Bereichen viele Konsensusspalten haben, kann es sein, dass aufgrund der magli-
cherweise sehr grossen Unterschiede zwischen den Emissionswahrscheinlichkeiten der
Match- und Insert-Zustdnde zu Beginn des Jumping Alignments ein Sprung in einen
Match-Zustand eines Subtyps S; mit vielen Konsensusspalten bevorzugt wird, und
die Sequenz im Anfangsbereich zu diesem Subtyp S; aligniert wird. Aufgrund der
Bestrafung von Spriingen zwischen den veschiedenen Profil-HMMs kann es dadurch
trotz moglicherweise sehr viel niedrigerer Match-Emissionswahrscheinlichkeiten in S;
als im Subtyp S;, dem die Sequenz &hnelt, passieren, dass kein Sprung zu §; statt-
findet und die folgenden Positionen der Sequenz dem Subtyp S; zugeordnet werden.
Das bedeutet, dass fiir diese Sequenz in diesem Bereich ein falscher Subtyp und so-
mit eine falsche Rekombination vorhergesagt wird. Um dies zu verhindern, fordern
wir zusétzlich zu den oben genannten Konsensusspaltenkriterien, dass die erste und
die letzte Konsensusspalte aller Subalignments, denen ein Zustand zugeordnet wird,
in allen Subalignments gleich ist.

Definition 4.4 Sei A; das Subalignment des Subtyps S;,1=1,...,K', in A, und K;
die Anzahl der Zeilen in A;. Sei @} der j-te Spaltenvektor in A; und |@%| die Anzahl
aller Symbole in a.
Dann definiert

fe = min{je{l,... N} (@] >c-K) V(@] >t),Vi=1,...,K'} (4.5)

J
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die erste gemeinsame Konsensusspalte (first consensus column) aller Subalignments
A; in A und

le == max{je{l,....N}|(|a@}| >c KV (a}]|>t),Vi=1,...,K'} (4.6)

die letzte gemeinsame Konsensusspalte (last consensus column) aller Subalignments

Definition 4.5 Sei A;,i =1,..., K’ ein Subalignment in A und K; die Anzahl der
Zeilen in A;. Seien fc und lc die erste bzw. die letzte gemeinsame Konsensusspalte
aller Subalignments A;. Sei ¢ das Konsensusspaltenkriterium fiir alle Subalignments
und t die fir eine Konsensusspalte geforderte Mindestanzahl an Symbolen. Seien
M, ;, I; ; und D; ; die drei der Konsensusspalte j des Subalignments A; zugeordneten
Match-, Insert- und Delete-Zustinde. Dann definieren wir

Zi =AM, 1;j,Dij| fe <j<le,(|aj| > e Ki) v (@ >t),j=1,....,N}. (4.7)
Dies ist die Menge aller, dem Subalignment A; zugeordneten Zustinde.

Bemerkung 4.6 Bezeichnen wir den Insert-Zustand, der Insertionen vor der ers-
ten Konsensusspalten im Subalignment A; erlaubt, mit I; g, so ist Z; U {I; g} der
Zustandsraum des Profil-HMMs P; fiir das Subalignment A;.

Die Konsensusspaltenkriterien ¢ und ¢ miissen also fiir die jeweilige Spalte eines
Subalignments erfiillt sein, nicht aber fiir die entsprechende Spalte des Alignments
A. Somit kann eine Spalte j des Alignments A in einem bestimmten Subalignment
eine Konsensusspalte sein, wihrend sie es in einem anderen Subalignment nicht ist.
Jede Spalte j eines Subalignments A; ist Teil der Spalte 7 im MSA A. Ist nun ein
Zustand z der Spalte j in einem Subalignment A; zugeordnet, so ist er ebenfalls
der Spalte j in A zugeordnet. Sei j := coly,(z) die Spalte in A; der der Zustand z
zugeordnet ist. Dann gilt also (siehe Def. (2.6))

col(z) 1= coly,(z) =

4.1.1 Zustandsraum eines jpHMMSs

Ein jpHMM eines MSA mit K’ Subalignments kann als die Vereinigung der ent-
sprechenden K’ Profil-HMMs gesehen werden, die durch bestimmte Ubergéinge mit-
einander verbunden sind. Der Zustandsraum eines jpHMMSs setzt sich also aus den
Zustandsraumen der Profi-HMMs P;,7 = 1,..., K’, zusammen. Dabei miissen wir
allerdings folgendes beriicksichtigen:

Der Zustandsraum des Profil-HMMs P; enthélt einen Insert-Zustand /; g (siehe Bem.
4.6), der Insertionen vor der ersten Konsensusspalte des Subalignments A; erlaubt,
und einen Insert-Zustand, hier I;;. genannt, der der letzten Konsensusspalte lc in
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A; zugeordnet ist und Insertionen nach dieser Spalte erlaubt. Wir fiihren nun zwei
Insert-Zustédnde Iz und I ein, die die Funktion aller Zustande I, g bzw. I; ;. bein-
halten. Ip ist ein Insert-Zustand, dessen Nachfolger alle Match-Zustinde der Z;
sind, die der ersten Konsensusspalte eines Subalignments A; zugeordnet sind, und
Ip selbst. Er erlaubt also Insertionen vor der ersten Konsensusspalte jedes Suba-
lignments A;. Der Insert-Zustand [y ist Nachfolger von sich selbst und von allen
Match-Zustanden, die der letzten Konsensusspalte eines Subalignments in A zu-
geordnet sind, und erlaubt somit Insertionen nach der jeweils letzten Konsensuss-
palte aller Subalignments. Die Insert-Zusténde I; g bzw. ;. aller Profil-HMMs P;,
1=1,..., K, sind deshalb nicht im Zustandsraum Z des jpHMMs enthalten.
Zusétzlich zu diesen beiden Insert-Zusténden fithren wir zwei Delete-Zustinde Dpg
und Dp ein, die ein lokales Alignment der Anfragesequenz zum MSA erlauben. Der
Delete-Zustand Dp ist Nachfolger des Start-Zustandes B und es sind Uberginge
in alle Match-Zustinde aller Profil-HMMs P; mdglich, die nicht der ersten Kon-
sensusspalte eines Subalignments zugeordnet sind. Von allen Match-Zustdnden aller
Profil-HMMs, die nicht der letzten Konsensusspalte eines Subalignments zugeordnet
sind, ist ein Ubergang in den Delete-Zustand Dy méoglich, dessen einziger Nachfolger
der End-Zustand E ist. Dadurch ist die Moglichkeit gegeben, vom Start-Zustand in
einen beliebigen Match-Zustand und von jedem Match-Zustand in den End-Zustand
zu gelangen, ohne eine lange Kette von Delete-Zustinden durchlaufen zu miissen.
Dies ist beispielsweise sinnvoll, falls die Anfragesequenz sehr viel kiirzer ist als das
MSA und nur zu einem Teil davon aligniert wird.

Definition 4.7 (Zustandsraum eines jJpHMMSs) Sei lc die letzte gemeinsame
Konsensusspalte aller Subalignments A;, i = 1,..., K', von A. Sei Z; (4.7) die Men-
ge aller, dem Subalignment A; zugeordneten Zustinde, und I, ;. der Insert-Zustand,
der der letzten Konsensusspalte in A; zugeordnet ist.

Sei Ig der Insert-Zustand, der Insertionen vor der jeweils ersten, und Ig der Insert-
Zustand, der Insertionen nach der jeweils letzten Konsensusspalten aller Subali-
gnments erlaubt. Seien Dp und Dg zwei Delete-Zustinde. Dann definiert

K/

7 = (U Zz\fz,zc) U{Ilp,Ig, Dp, D} (4.8)
i=1

den Zustandsraum eines jpHMMSs fiir das Alignment A mit K' Subalignments.

Definition 4.8 Fiir die Zustinde I, I, Dg und Dy definieren wir

col(Dg) := 0,
col(Ig) = 0,
col(Ig) = N+1,

col(Dg) = N+1.
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4.1.2 Uberginge innerhalb eines jpHMMs

Die Zusténde eines jpHMMs sind, wie fiir ein HMM, durch Ubergéinge verbunden,
denen Ubergangswahrscheinlichkeiten zugeordnet sind. Ubergiinge sind zwischen be-
stimmten Zustdnden eines Profil-HMMs P;, zwischen bestimmten Zustidnden ver-
schiedener Profil-HMMs und von bzw. zu den Zusténden B, Ig, Iy, Dg, Dg und FE
moglich.

Fiir die Ubergéinge innerhalb eines jeden Profil-HMMs P; gelten die in Kap. 2, Def.
2.10, genannten Bedingungen. D.h. fiir ein Profil-HMM 7P; sind Ubergiinge von ei-
nem Match-Zustand in Z; in den derselben Konsensusspalte in A; zugeordneten
Insert-Zustand und in den der néchsten Konsensusspalte in A; zugeordneten Match-
und Delete-Zustand, von einem Delete-Zustand in den nichsten Match- und Delete-
Zustand, und von einem Insert-Zustand zu sich selbst und in den Match-Zustand
der nichsten Konsensusspalte in A; mdoglich.

Zwischen den einzelnen Profil-HMMs des jpHMMs sind ebenfalls nur bestimmte
Ubergiinge bzw. Spriinge moglich. Es gilt:

Ein Sprung von einem Profil-HMM 7P; in ein Profil-HMM P; ist nur mdglich

rl von einem Zustand z, € Z; in einen Zustand z; € Z;, der der ndchsten auf col(z)
folgenden Konsensusspalte in A; zugeordnet ist

r2 von einem Zustand z, € Z; in einen Zustand z; € Z;, der einer Konsensusspalte
in A; zugeordnet ist, die nicht grosser ist als die nichste auf col(z;) folgende
Konsensusspalte in A;

r3 von einem Match-Zustand in einen Match- und einen Delete-Zustand
(M — {M,D}), und von einem Insert- und einem Delete-Zustand in einen
Match-Zustand ({I, D} — M)

Die Regeln rl und r2 verhindern, dass grosse Bereiche eines Subtyps 'tibersprungen’
werden konnen, d.h. dass Deletionen in der Anfragesequenz eingefiigt werden, ohne
dass dafiir Delete-Zustinde angenommen werden.

Durch Regel r3 wird die Anzahl an méglichen Ubergéingen und somit die Anzahl
an moglichen Pfaden durch das jpHMM verringert. Dies ist notwendig damit die
Laufzeit und der benétigte Arbeitsspeicher des Programms (Folg. 4.11) fiir Sequenz-
familien mit vielen Subtypen nicht zu gross wird. Bei der Auswahl der méglichen
Uberginge spielten folgende Uberlegungen eine Rolle:

Fiir jeden Zustand eines Profil-HMMs P; muss es moglich sein, in einen Match-Zu-
stand eines anderen Profil-HMMSs P; zu springen (falls die Bedingungen 71 und 72 er-
fiillt sind) und somit die néchste Position der Anfragesequenz zu dem Subalignment
A; zu alignieren. Wie auch innerhalb eines Profil-HMMSs sind Spriinge zwischen
Insert- und Delete-Zustinden verschiedener Profil-HMMs ausgeschlossen. Ebenfalls
ausgeschlossen ist ein Sprung innerhalb eines Deletionsbereiches, d.h. Spriinge zwi-
schen zwei Delete-Zustinden verschiedener Profil-HMMs sind nicht erlaubt. Zusétz-
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lich dazu schliessen wir einen Sprung von einem Match- bzw. Insert-Zustand eines
Profil-HMMs P; in einen Insert-Zustand eines Profil-HMMs P; aus. Dies stellt je-
doch keine grosse Einschrinkung dar, da durch die Md&glichkeit eines Sprungs von
einem Insert- in einen Match-Zustand fiir jede Position die Md6glichkeit einer Inser-
tion gegeben ist. Der Ausschluss dieser Uberginge hat somit lediglich Einfluss auf
die Wahrscheinlichkeit einer Insertion an der entsprechenden Position.

Fiir die Zustande B, Iz, Ig, Dg, Dr und E haben wir bereits in Abschnitt 4.1.1
einige der moglichen Ubergiéinge genannt. Zusitzlich zum Ubergang von B nach Dj,
sind vom Start-Zustand B Ubergéinge in alle Match- und Delete-Zusténde der Profil-
HMMs P;,i = 1,..., K’, moglich, die der ersten Konsensusspalte des entsprechenden
Subalignments A; in A zugeordnet sind, und in den Insert-Zustand Ip. Uberginge
in den End-Zustand E sind, zusitzlich zu den Ubergingen von Iz nach F und von
Dpg nach E, von allen Match-Zustiénden, die der letzten Konsensusspalte eines Sub-
alignments A; in A zugeordnet sind, moglich.

Ein Beispiel fiir ein jpHMM fiir ein multiples Sequenzalignment mit zwei Subtypen
ist in Abb. 4.1 gegeben. Abb. 4.2 zeigt die allgmeine Architektur eines jpHMMs,
wobei der Ubersicht halber nur ein Teil der méglichen Ubergéinge und Spriinge ein-
gezeichnet ist. Die Pfeile an den Delete-Zustéinden Dg und Dy deuten die Vielzahl
der fiir diese Zustinde mdglichen Ubergiinge an.

Definition 4.9 (Springendes Profil-Hidden-Markov-Modell)

Sei Zt .= ZU{B,E}, Z7 := Z\{Ip,Dp,Ip, D} und

7" :={z, € Z|typ(zx) = D} die Menge aller stummen Zustinde in Z. Sei fiir einen
Zustand z € Z~ S(z) der Subtyp in S, zu dessen Zustandsraum der Zustand z ge-
hort, und As(.y das entsprechende Subalignment in A.

Fin springendes Profil-Hidden-Markov-Modell (jpHMM) ist ein HMM mit Parame-
tern M = (X1, 21, T,E), fir das folgende Bedingungen erfillt sind:

1.) Vg, 2z € Z7 mit S(zi,) = S(z) erfille t,, ,, die Bedingung (2.10)

2.) sei fir alle z, € Z jy die ndchste auf col(zy) folgende Konsensusspalte in
AS(zk); d.h. ]k = min {k } |d,;€‘ Z C'Ki,Si = S(Zk)}

k>col(zk)
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Dann gelte Vzy, 2z € Z— mit S(zy) # S(zk)

( 2] <A Zk,
oder (typ(zi) = M) A (typ(z1) = 1)
oder (typ(zi) =1I) A (typ(z1) = D)
oder (typ(z) = D) A (typ(z1) = I)
oder typ(z) = typ(z) € {I, D}

toz = 0 falls oder col(z) > ji,

(
N VAN
oder dz, € Z7 : A (col(z) < jr)
\ A (typ(z) = typ(21))
3.) fir alle z, € Z~ gelte
(S(z:) = S(2x))
tg., = 0, falls3z;€ Z7: ¢ N (2 <a 21)
A (typ(2i) = typ(zi)),
(S(z:) = S(2k))
torg = 0, fals3z,€ Z7: ¢ N (2 <4 %)
A (typ(zi) = typ(zr)),
4.) fiir alle zi, € Z gelte
tzk,B = 0, VZk € Z+,
g1y, = tBpy, = 0,
tIB,zk = 07 VZkE{DB,[E,DE,E},
.[:IE,Z}C = 07 vzk‘ € {DB7IBaDE}7
tDB,Zk = 07 vzk € {DBalBalEaDEaE}7

und tDE,zk (1]7 vzk € {DBalBulEaDE}-

, falls 2z = FE.
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AATTG

AA-TG Subtype 1
AC-TT

ACATG

CCACG Subtype 2
ATTAAG querySequence

A--Attg

A--A-tg Subtype 1
A--C-tt

a--CcATG

c--CcACG Subtype 2

ATTAA-G querySequence
1111222 reference subtype

viterbi path (gives us the alignment of the query to the alignment):

it e i~ - @)~

Abbildung 4.1: Ein Beispiel fiir ein jpHMM fiir ein MSA von zwei Subtypen. Der ers-
te Subtyp besteht aus drei DNA-Sequenzen mit vier Konsensusspalten, der zweite
Subtyp aus zwei Sequenzen mit fiinf Konsensusspalten. Jeder Match- und Insert-
Zustand triagt einen Vektor von vier Emissionswahrscheinlichkeiten fiir die Nukleo-
tide A, C, G und T. Die Pfeile stellen mogliche Uberginge zwischen den Zustinden
dar. Der Ubersicht halber sind nur einige der moglichen Ubergéinge angegeben. Auch
die Delete-Zustinde Dp und Dg sind nicht angegeben. Die unterschiedliche Dicke
der Pfeile deutet auf die Grossenverhiltnisse der Ubergangswahrscheinlichkeiten hin.
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4.2 Viterbi-Algorithmus

Sei eine Anfragesequenz s[1,!] gegeben. Dann kann mithilfe des Viterbi-Pfades der
Sequenz durch das jpHMM eine Vorhersage iiber die Rekombination dieser Sequenz
aus den in der Familie § gegebenen Subtypen getroffen werden:

Sei v[1,r]| der Viterbi-Pfad der Sequenz s|[1,[]. Jeder Zustand des Pfades v ist ei-
ner Spalte eines bestimmten Subalignments A; in A und somit einem bestimmten
Subtyp S; der Familie S zugeordnet. Ordnen wir jeder Position der Anfragesequenz
den Subtyp zu, dem der Zustand in v, der das Symbol an dieser Position erzeugt,
zugeordnet ist, so erhalten das Jumping Alignment der Anfragesequenz zum MSA
A und ihre Rekombination aus den Subtypen der Familie S.

Den Viterbi-Pfad der Sequenz s|1,[] konnen wir mithilfe des in Kap. 1, Algo. 1.31,
angegebenen Viterbi-Algorithmus berechnen, da ein jpHMM ein HMM ist, das be-
stimmte zusétzliche Bedingungen erfiillt. Um dabei das in Abschnitt 2.2 beschriebe-
ne Problem der méglicherweise zu grossen Anzahl an Multiplikationen in der Viterbi-
Rekursion zu vermeiden, filhren wir den Viterbi-Algorithmus wie fiir ein Profil- HMM
fiir die log-transformierten Werte der Viterbi-Variablen durch. D.h. wir nutzen den in
Algo. 2.16 beschriebenen log-Viterbi-Algorithmus um den Viterbi-Pfad der Sequenz
s[1,1] zu berechnen. Dabei muss ebenfalls die Reihenfolge beriicksichtigt werden, in
der die Viterbi-Variablen Sz,i fiir einen bestimmten Zeitpunkt ¢ berechnet werden, so
dass fiir einen stummen Zustand z nicht auf noch nicht berechnete Werte zugegriffen
werden kann (siche Bem. 1.22):

Jeder Zustand z € Z\{Ip, Dp, I, Dg} ist genau einer Spalte j eines Subalignments
A; in A und somit der Spalte j in A zugeordnet. Jeder Zustand z des Zustands-
raums Z 1 des jJpHMMs ist also genau einer Spalte j im Alignment A zugeordnet,
und wir kénnen die in (2.8) fiir den Zustandsraum Z* eines Profil-HMMs definierte
Ordnungsrelation <4 auf den Zustandsraum Z* eines jpHMMs iibertragen.

Da zwischen Zustidnden verschiedener Profil-HMMs des jpHMMs, die der gleichen
Spalte in A zugeordnet sind, keine Spriinge méglich sind (siehe Def. 4.9), kénnen wir
die Zusténde in Z entsprechend der Spalten in A denen sie zugoerdnet sind sortieren,
und erhalten so eine topologische Sortierung des Sub-Zustandsgraphen G = (Z,T").
Seien die Zusténde in Z von 1 bis m indiziert, d.h. sei Z := {z1, ..., z,, }. Fiir je zwei
Zustande z;, z; € Z gelte

i<j, falls z <4z (4.9)

Dann kénnen wir den Viterbi-Pfad der Sequenz s[1, [] mithilfe des log- Viterbi- Algorithmus
(Kap. 2, Algo. 2.16) berechnen.

Bemerkung 4.10 Fiir einen Zustand z berechnen wir die log- Viterbi- Variable 5~Z7i
zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢, indem wir das Maximum (siehe Algo. 2.16) iiber
alle Vorgéanger von z bilden. Da ein Match-Zustand hochstens drei Zusténde in jedem
Profil-HMM des jpHMMs und den Delete-Zustand Dp als Vorgénger hat, ein Delete-
Zustand eines Profil-HMMs P; zwei Vorgénger in P; und hochstens K’ —1 Vorgénger
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in den Profi-HMMs P;,j # 4, und ein Insert-Zustand eines Profil-HMMs P; nur
zwei Vorgénger in P;, miissen fiir einen Zustand z € Z\{Ip, Dp, [r, Dg} hochstens
3K’ + 1 Werte berechnet werden, um das Maximum zu erhalten. Lediglich fiir den
Delete-Zustand Dp muss das Maximum iiber alle Match-Zustinde des jpHMMs
gebildet werden. Der Insert-Zustand Ip hat nur B und sich selbst als Vorgénger,
und der Insert-Zustand [y sich selbst und K’ Match-Zusténde des jpHMMs.

Folgerung 4.11 (Laufzeit und Speicherbedarf) Seis[1,!] eine Beobachtung der
Linge 1. Sei K' die Anzahl aller Subtypen in S und m die Anzahl aller Zustinde in

Z. Dann lassen sich simtliche Viterbi-Variablen, der Viterbi-Score und ein Viterbi-

Pfad der Beobachtung s[1,1] mithilfe des log-Viterbi-Algorithmus in Zeit O(mK'l)

berechnen.

Der zur Berechnung des Viterbi-Pfades bendtigte Speicherplatz hat eine Komplezitdit
von O(ml), da fir jede Position i in s[1,l] die Viterbi-Variable fir jeden Zustand
z € Z gespeichert werden muss.

Die Rekombination der Sequenz aus den Subtypen der Familie S lisst sich aus dem
Viterbi-Pfad der Sequenz mithilfe des folgenden Algorithmus ermitteln.

Algorithmus 4.12 (Algorithmus zur Identifikation der Rekombination)
Sei s[1, [] die Anfragesequenz und v[1, r| der Viterbi-Pfad dieser Sequenz. Sei S(v;),i =
1,...,r, der Subtyp in S, zu dessen Zustandsraum der Zustand v; gehort. Dann er-
halten wir die Rekombination R := R[1,I],R; € {S1,..., Sk}, @ = 1,...,1, der
Sequenz s aus den Subtypen der Familie S mithilfe des folgenden Algorithmus:

Seit=1,...,[ die Position in der Anfragesequenz s und j = 1...,r die Position im
Viterbi-Pfad v.

Initialisierung: i=1,7=1
while (i < ) do {
if (typ(v;) == M oder typ(v;) == 1) {

R; = S(v));
1=1+1;
}
J=J+1L

4.2.1 Laufzeitverbesserung und Speicherreduzierung

Wie man anhand der Laufzeit- und Speicherkomplexitét des Viterbi-Algorithmus
sieht, kann der Algorithmus fiir sehr lange Alignments sehr viel Zeit und vor allem
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zu viel Speicherplatz benotigen, um den Viterbi-Pfad zu bestimmen, und somit eine
Vorhersage iiber die Rekombination einer Anfragesequenz zu treffen. Dieses Problem
wird in Kap. 5, in dem die Implementation des jpHMM-Programms beschrieben und
eine Analyse (Abschnitt 5.3) der Laufzeit und des Speicherbedarfs des Programms,
insbesondere des Viterbi-Algorithmus, gegeben ist, genauer beschrieben. Als Beispiel
betrachten wir dort das von uns zur Auswertung der Genauigkeit der Vorhersage
eines jJpHMMs (Kap. 6) verwendete multiple Sequenzalignment des HIV-Typs 1,
und zeigen unter anderem, dass fiir dieses Alignment allein der Viterbi-Algorithmus
einen Speicherplatz von 15.7 GB bendétigt.

Um die Laufzeit des Algorithmus zu verkiirzen und den bendétigten Speicherplatz
einzuschrianken, nutzen wir den Beam-Search-Algorithmus [13, 17|. Dieser Algorith-
mus wurde urspriinglich in der Spracherkennung verwendet und basiert auf der Idee,
den Suchraum fiir den Viterbi-Pfad auf ’erfolgversprechende’ Pfade des jpHMMs zu
beschrianken.

Bereits nach nur wenigen Iterationen in der Viterbi-Rekursion liegt eine grosse Men-
ge an zu betrachtenden Pfaden vor. Unter all diesen Pfaden sind jedoch auch solche
dabei, fiir die die Wahrscheinlichkeit, das Prifix der Anfragesequenz bis zu der im
aktuellen Rekursionsschritt betrachteten Position zu erzeugen, sehr viel kleiner ist
als die Wahrscheinlichkeit des lokal besten Pfades. Diese Pfade betrachten wir als
‘irrelevant’ und verfolgen sie nicht weiter. Dies kdnnen wir erreichen, indem wir fiir
jede Position i der Anfragesequenz nur fiir bestimmte Zusténde z eine modifizierte
Viterbi-Variable ¢_ ; < 4. ; berechnen und speichern. Und zwar betrachten wir nur
die Zustinde z als mogliche, dieser Position zugrundeliegende Zusténde, deren mo-
difizierte Viterbi-Variable ¢, ; nicht sehr viel kleiner ist als die der optimalen Lésung

67 :=maxd, (4.10)

¢ z€Z ’
fiir diese Position. Diese Zustéinde nennen wir aktive Zustinde. Die Menge aller
aktiven Zusténde zu einem bestimmten Zeitpunkt ¢ ist gegeben durch

Ai={z€Z|8,>B5}, 0<B<1 (4.11)

Der Parameter B wird die Beam- Weite genannt.

Die modifizierte Viterbi-Variable ¢’ ;,, eines Zustandes z an der Position 7 + 1 der
Sequenz s wird nun nur aus den Vorgingern 2’ von z berechnet, die zum Zeitpunkt
1, bzw. ¢ + 1 fiir einen stummen Zustand z, aktiv waren. D.h. es gilt

€2 5501 ma%{é; it .t Lfalls typ(z) € {M, I}
/ _ Z/€A; ’
Zif+l max {0 ,;.t.} ,falls typ(z) = D.

Z'€Aiv1

(4.12)

Die modifizierte Viterbi-Variable eines ’inaktiven’ Zustandes wird auf 0 gesetzt und
muss nicht gespeichert werden. Daraus folgt auch, dass wir die modifizierte Viterbi-
Variable ¢ ;, nur fiir die Zustédnde berechnen, die Nachfolger eines Zustandes in
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A;, bzw. in A, fiir einen stummen Zustand z, sind.

Die Beam-Weite B wird so bestimmt, dass weder zuviel Speicherplatz benotigt wird,
noch zu viele, der Anfragesequenz zugrundeliegende Pfade durch den Beam-Search-
Algorithmus ausgeschlossen werden.

4.3 Schatzung der Parameter eines jpHMMs

4.3.1 Emissionswahrscheinlichkeiten

Die Emissionswahrscheinlichkeiten eines jpHMMSs schitzen wir, wie fiir ein Profil-
HMM beschrieben, fiir DNA-Sequenzen mit einer Dirichlet-Verteilung (2.21) und
fiir Proteinsequenzen mit einer Mischung von neun Dirichlet-Verteilungen (2.22):

Es sei n = |X| die Anzahl der Symbole im Emissionsalphabet ¥ = {oy,...,0,}
(Kap. 1).

Definition 4.13 Sei A;, [ =1,..., K', das Subalignment der Sequenzen des Subtyps
S in A. Sei Sy, € S die Sequenz der Sequenzfamilie S, die man durch Streichen aller
Liicken der k-ten Zeile in A erhdlt.

Sei nun | fest gewdhlt. Dann definiert

ﬁj = (TLJ‘J, ce ,njyn), mit Nji = #{ak,j | Q. = Oi, Sk S Sl}, (413)

den Haufigkeitsvektor der in der Spalte j des Subalignments A; beobachteten Sym-
bole, und |fi;| := >, n;; die Anzahl aller Sequenzen des Subalignments A;, die in
der Spalte j ein Symbol in X, d.h. keine Liicke, enthalten.

Definition 4.14
1.) Sei z € Z\{Ip, I}, typ(z) € {M,I}. Sei A(z) das Subalignment in A zu des-
sen Profil-HMM der Zustand z gehort.
Sei j := col(z) die Spalte in A(z) der der Zustand z zugeordnet ist und j' die
ndchste auf j folgende Konsensusspalte in A(z).
Sei ni; der Hiufigkeitsvektor der in der Spalte j des Subalignments A(z) beob-
achteten Symbole. Dann reprisentiert der Vektor

S, ; , falls typ(z) = M,
RES _, . 4.14
" { Mjs1+ ...+ 01, falls typ(z) =1, (4.14)

die dem Zustand z zugeordneten Hiufigkeiten der Symbole aus ¥ in A(z).

2.) Sei fc die erste und lc die letzte gemeinsame Konsensusspalte aller Subali-
gnments A;,l =1,..., K, von A. Dann reprisentieren die Vektoren

—

N, = (TL[B71, e 7nIB,n) (415)
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mit ny,; = #F#{ajla; =0, k=1,... K, j=1,..., fe—1},
und
ﬁIE = (n]E71, e 7nIE,n) (416)
mitnIE,i = #{ak,j\am:ahkzl,...,K,j:lc—i—l,...,N},

die dem Zustand Ig bzw. Ir zugeordneten Haufigkeiten der Symbole aus 3. in
A.

Die den Insert-Zustédnden [/ und Ip zugeordneten Héufigkeiten 7;, bzw. 7, ent-
sprechen also den Haufigkeiten der in allen Subalignments in den Spalten vor der
ersten (fc) bzw. nach der letzten (lc) gemeinsamen Konsensusspalte beobachteten
Symbole.

Emissionswahrscheinlichkeiten fiir DNA-Sequenzen

Da fiir Nukleotidsequenzen nicht solch komplexe Zusammenhénge wie fiir Aminosau-
resequenzen beriicksichtigt werden miissen, schitzen wir die Emissionswahrschein-
lichkeiten der Match- und die Insert-Zustinde eines jpHMMs fiir ein Alignment von
DNA-Sequenzen jeweils mithilfe einer einzelnen Dirichlet-Verteilung. Dies entspricht
wie wir in Kap. 2 gesehen haben der Pseudo-Count-Methode.

Sei ¥ = {A,C,G,T}. Seien dp := (a1, - .-, on4) die Parameter der Dirichlet-
Dichte fiir einen Match-Zustand und & := (a1, ..., ar4) die Parameter fiir einen
Insert-Zustand. Dann gilt also fiir die Emissionswahrscheinlichkeiten eines Match-
bzw. Insert-Zustandes z:

UZ® + Oltyp(2),i

|7i.] + |O‘typ(2)|

62,0'1'
Die Parameter &), bzw. & schitzen wir unabhéngig voneinander anhand des gegebe-
nen MSAs A. Sei Ny, := {7, |z € Z,typ(z) = M} die Menge aller Haufigkeitsvekto-
ren die den Match-Zusténden des jpHMMs zugeordnet sind, und Ny := {7, | z € Z,typ(z) = I}
die Menge aller den Insert-Zusténden zugeordneten Haufigkeitsvektoren. Dann schét-
zen wir die Parameter & fiir die Match- bzw. &; fiir die Insert-Emissionswahrscheinlichkeiten
jeweils mithilfe der ML-Methode (2.32). Dies ist nach (2.33) dquivalent dazu, die Pa-
rameter &, bzw. @ zu bestimmen, fiir die gilt :

@y, = arg min < - Z log Pz, (7. | |ﬁz\)> (4.18)
oM zENM
bzw.
a; = arglgiln < — Z log Pz, (7. | \ﬁz\)) (4.19)
Mz ENT

Die Parameter @}, bzw. @} berechnen wir mit dem in [22] ausfiihrlich dargestellten
Gradientenabstiegsverfahren.



4.3 Schitzung der Parameter eines jpHMMs 59

Emissionswahrscheinlichkeiten fiir Proteinsequenzen

Zur Schitzung der Emissionswahrscheinlichkeiten eines jpHMMs fiir ein Alignment
von Proteinsequenzen nutzen wir, wie die Programme HMMER und SAM, die von
[22] auf der BLOCKS-Datenbank geschitzte Mischung von neun Dirichlet-Vertei-
lungen. Die Parameter dieser Dirichlet-Mischung sind ebenfalls in [22] gegeben.

4.3.2 Ubergangswahrscheinlichkeiten
Ubergangswahrscheinlichkeiten

Die Wahrscheinlichkeiten der Uberginge innerhalb der einzelnen Profil-HMMs P;, i =
1,...,K’, eines jJpHMMs schétzen wir, wie in Abschnitt 2.3.2 beschrieben, fiir die
drei verschiedenen Arten von Ubergéingen (aus einem Match-, aus einem Insert- und
aus einem Delete-Zustand heraus) mit jeweils einer Dirichlet-Verteilung als a-priori-
Verteilung.

Zu jeder Sequenz eines Subtyps S;,i = 1,..., K’, bzw. zu jeder Zeile des entspre-
chenden Subalignments A; gibt es einen eindeutigen Pfad durch das Profil-HMM
P;. Der einem Zustand z € Z\{Ip, D, [g, Dg} zugeordnete Haufigkeitsvektor ent-
spricht also dem Vektor der fiir diesen Zustand beobachteten Ubergangshiufigkeiten
Als Parameter s, a;y bzw. dp der Dichte der entsprechenden Dirichlet-Verteilung
wahlen wir die in (2.40) angegebenen, von [29] empirisch ermittelten Parameter.

Sprungwahrscheinlichkeiten

Die Sprungwahrscheinlichkeiten, d.h. die Wahrscheinlichkeiten der Ubergiinge zwi-
schen den Profil-HMMs P;,i =1, ..., K’, des jpHMMs, kénnen, im Gegensatz zu den
Ubergangswahrscheinlichkeiten innerhalb der Profil-HMMs, nicht anhand von beob-
achteten Haufigkeiten geschétzt werden, da Spriinge nicht fiir ein MSA beobachtbar
sind. Stattdessen nutzen wir fiir alle Spriinge eine feste, empirisch ermittelte Wahr-
scheinlichkeit, die wir die Sprungwahrscheinlichkeit Py, nennen. In der Anwendung
eines jJpHMMs zur Identifizierung rekombinanter HIV- und HCV-Sequenzen (Kap.
6) nutzen wir eine Sprungwahrscheinlichkeit von Py, = 107%. Diese wurde anhand
der gegebenen Trainingssequenzen und multiplen Sequenzalignments empirisch er-
mittelt (Abschnitt 6.4).

Die Sprungwahrscheinlichkeit ist die Wahrscheinlichkeit, in einem Zustand z € Z
eines Profil-HMMs P; einen Sprung zu machen. Sind Spriinge in verschiedene Profil-
HMMs P;, j # i, méglich, wird die Sprungwahrscheinlichkeit auf all diese Ubergéinge
gleich verteilt. D.h. die Wahrscheinlichkeit eines Sprungs von einem Zustand z; € Z;
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eines Profil-HMMs P; in einen beliebigen Zustand des Profil-HMMs P;, i # j, ist

Fiump
— . (4.20
#H{P,,x # 1|3z, € Z,, s. d. ein Ubergang von z; nach z, moglich ist} )

Diese Sprungwahrscheinlichkeit von z; in irgendeinen Zustand des Profil-HMMs
P; wird fiir einen Sprung aus einem Match-Zustand nochmals unterteilt in die
Wahrscheinlichkeit fiir einen Sprung in einen Match-Zustand und in die Wahr-
scheinlichkeit fiir einen Sprung in einen Delete-Zustand. Das Verhéltnis dieser bei-
den Wahrscheinlichkeiten zueinander entspricht dem Verhiltnis der entsprechenden
Ubergangswahrscheinlichkeiten innerhalb des Profil-HMMs P;, d.h dem Verhiltnis
der Ubergangswahrscheinlichkeiten vom vorhergehenden Match-Zustand in P; in
diese beiden Zusténde.
Damit fiir alle Zustéinde die Summe der Ubergangswahrscheinlichkeiten gleich 1 ist,
berechnen wir fiir einen Zustand z; eines Profil-HMMs P; zuerst alle Wahrschein-
lichkeiten der Uberginge in Zustinde desselben Profil-HMMs P;, diese nennen wir
. (4.21)
und multiplizieren diese jeweils mit (1 — Pjymp), falls vom Zustand zj, Spriinge in ein
anderes Profil- HMM méglich sind. D.h. fiir die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs
von einem Zustand z;, € Z; eines Profil-HMMs P; in einen Zustand z; € Z; von P;
gilt dann
b = £ ’ (1 - lemlp)' (4'22)

Zks21

I"Jbergangswahrscheinlichkeiten von B,Ig,Dg, I und Dg

Fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten der Zustinde B, Ip, Dp,Ir und Dy bzw.
fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten in diese Zusténde fiihren wir drei Konstan-
ten Pruserts Pbinits Pp.ext € (0,1), Pp init < Plnsert, €in. Diese sind in Anlehnung an das
Einfiigen (engl. insertion) eines Symbols (Prysert), der Einfiihrung (engl. initiation)
einer Liicke (Ppnit) und der Verlingerung (engl. eztension) einer Liicke (Pp ex) in
der Anfragesequenz benannt. Thre Bedeutung wird im Folgenden erldutert.

Prusert ist die Wahrscheinlichkeit, eine Insertion in der Anfragesequenz um eine Po-
sition zu verldngern:

Fiir die Ubergangswahrschein]ichkeit von I nach Ig bzw. von [g nach I gilt

tIB,IB = PInsert und tIE,IE = PInsert-
Daraus folgt trp. B =1 — Psert-

Die Wahrscheinlichkeit eines Ubergangs von I in einen Match-Zustand, der der
ersten Konsensusspalte eines Subalignments A; in A zugeordnet ist, ist fiir all diese
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Match-Zustéande gleich. D.h. fiir alle Zusténde z; € Z, typ(zx) = M, die der ersten
Konsensusspalte eines Subalignments A; in A zugeordnet sind, gilt

(1 - Plnsert)
tIszk: — T

Pp init bestimmt die Wahrscheinlichkeit des Einfiihrens einer Liicke am Anfang und
am Ende der Anfragesequenz: Fiir die Ubergangswahrscheinlichkeiten des Start-
Zustandes B gilt

tB,py = D nits
tB,IB = PInsert - PD,init
1-— PInsert

und tp., = 5 K

fiir alle Zusténde z, € Z, typ(zx) € {M, D}, die der ersten Konsensusspalte eines
Subalignments A; in A zugeordnet sind. Daraus folgt EZk eztBz = 1.

Pp ext bestimmt die Wahrscheinlichkeit des Fortfiilhrens bzw. des Beendens einer
Liicke in die Anfragesequenz: Ein Pfad von B iiber Dp in einen Match-Zustand zy,
der der Spalte col(z;) in A zugeordnet ist, entspricht dem Einfiigen von col(z;) — 1
Liicken in der Anfragesequenz. Da durch den Ubergang von B zu Dp bereits eine
Liicke in der Anfragesequenz eingefiigt wird, entspricht also ein Sprung von Dpg in
einen Match-Zustand z, der der Spalte col(zy) in A zugeordnet ist, dem Einfiigen
von col(zy) — 2 Liicken, und dem Beenden dieser Liicke in der Anfragesequenz. Fiir
alle Match-Zusténde z, € Z, typ(zx) = M, die nicht der ersten Konsensusspalte
eines Subalignments in A zugeordnet sind, gilt also

(PD,ext) . (PD,ext)C()l(Zk)_Q B (PD,ext)Cd(Zk)_l

tDszk = K/ - K/
Um die Forderung > . ., tp,. = 1 zu erfiillen, normieren wir die berechneten
Wabhrscheinlichkeiten.

Der Ubergang von einem Match-Zustand z, in den Delete-Zustand Dy entspricht
dem Einfiigen von N — col(z) Liicken in der Anfragesequenz. D.h. er entspricht
dem Einfithren und dem (/N — col(z;) — 1)-maligen Fortfithren einer Liicke in der
Anfragesequenz. Fiir alle Match-Zustinde z, € Z, typ(zx) = M, die nicht der
letzten Konsensusspalte eines Subalignments in A zugeordnet sind, gilt also
tzk,DE = PD,init . (PD,ext)NicOl(Zk)il-

Sei 2z, € Z; C Z. Sind im Subalignment A; nicht alle Spalten vor bzw. nach
der Spalte col(z;) Konsensusspalten, miissen natiirlich weniger als col(z;) — 1 bzw.
N — col(z;) — 1 Konsensusspalten in A iibersprungen werden Der Ubersicht halber
schreiben wir hier dennoch col(z;) — 1 bzw. N — col(zx) — 1 und meinen damit die
Anzahl der Konsensusspalten in A; vor bzw. nach der Spalte der der Zustand zj
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zugeordnet ist.

Die Ubergangswahrscheinlichkeit von einem Match-Zustand z;, der der letzten Kon-
sensusspalte eines beliebigen Subalignments A; in A zugeordnet ist, in den Insert-
Zustand [ ist gegeben durch

tzk,IE = PInsert-

Daraus folgt te.B = 1 — Prgsert-

Fiir alle Delete-Zustinde z; die der letzten Konsensusspalte eines Subalignments
A; in A zugeordnet sind, gilt
tzk,E = 17

da diese Zustiande keine weiteren Nachfolger haben.

Die Wahrscheinlichkeiten Prysert, Pp init Und Pp ex; Werden empirisch anhand der Trai-
ningsdaten (Abschnitt 6.2) ermittelt (Abschnitt 6.4).



Abbildung 4.2: Architektur eines springenden Profil-Hidden-Markov-Modells
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Kapitel 5

Implementation

Zur Implementation des jpHMM-Programms wurde die Programmiersprache C++
[26] verwendet. Kompiliert wurde das Programm unter Linux mit dem Compiler
g++ (gee, Version 3.3.5).

5.1 Eingabe

Als Eingabe verlangt das Progamm eine Datei, die ein multiples Sequenzalignment,
bestehend aus mehreren (Sub-)Subtypen, enthélt, und eine Datei mit einer oder meh-
reren Anfragesequenzen. Diese miissen in einem bestimmten, zum FASTA-Format
[15] dhnlichen, Format vorliegen: Der Name einer Sequenz ist durch das Zeichen ">’
vor dem entsprechenden Namen gekennzeichnet, die Sequenz selbst steht in der dar-
auffolgenden Zeile. Der Unterschied zum FASTA-Format ist dabei, dass innerhalb
jeder Sequenz keine Zeilenumbriiche erlaubt sind. In der Eingabedatei des multiplen
Sequenzalignments miissen zusitzlich alle Sequenzen entsprechend der Subtypen
sortiert sein. Jeder Subtyp wird durch ’>>’, gefolgt durch den Namen des Subtyps,
gekennzeichnet. Die ihm zugeordneten Sequenzen finden sich in den darauffolgenden
Zeilen, mit Name und Sequenz im oben beschriebenen Format. Kommentare inner-
halb der Dateien sind nicht erlaubt.

Zusatzlich dazu wird eine Datei mit den zur Schétzung der Emissionswahrscheinlich-
keiten (Abschnitt 4.3.1) bendtigten Parametern verlangt, da diese fiir jedes gegebene
Alignment veschieden sind. Diese Parameter schitzten wir anhand eines Trainings-
programms, das als Eingabe ein multiples Sequenzalignment und als Ausgabe die
Parameter hat. Die Datei, die diese Parameter enthélt, wurde manuell erstellt.

Als optionale Parameter konnen dem Programm die Sprungwahrscheinlichkeit Pjypp,

die Beam-Weite B fiir den Beam-Search- bzw. den Viterbi-Algorithmus, und die
Konsensusspaltenkriterien ¢ und ¢ iibergeben werden.

65
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Aus dem multiplen Sequenzalignment erzeugt das Programm ein jpHMM. Die Para-
meter zur Schitzung der Ubergangswahrscheinlichkeiten des jpHMMs sind fest ge-
wahlt und im Programm-Code enthalten. Fiir jede Anfragesequenz wird der Viterbi-
Pfad durch das jpHMM und die Rekombination aus den im Alignment gegebenen
(Sub-)Subtypen bestimmt.

5.2 Ausgabe

Die Ausgabe des Programms ist eine Datei, die die Rekombination einer oder meh-
rerer Anfragesequenzen aus den im multiplen Sequenzalignment gegebenen (Sub-
)Subtypen enthélt. Diese Ausgabedatei liegt in zwei verschiedenen Formaten vor:

- als Auflistung aller in der Anfragesequenz gefundenen (Sub-)Subtypen mit Angabe
einiger Parameter des jJpHMMs; als Beispiel ist die Ausgabe einer Beispielsequenz
example’ angegeben:

# Output of the jpHMM.

format:
sequence_name chosen_parameters  predicted_subtypes

#
#
#
#
#  (bw=beam-width, jp=jump probability)

#

# predicted recombination of the following sequence(s):

example bw=1e-20, jp=1e-09 01_AEA1G

- als Ausgabe der Rekombination mit den entsprechenden Bruchstellen in der Se-
quenz; als Beispiel ist ebenfalls die Ausgabe der Beispielsequenz ’ezample’ angege-

ben:

# Output of the jpHMM.

#

#  chosen parameters:

#  jump probability: 1le-09

# beam-width: le-20

#

# format:

# sequence_name

# start_position end_position predicted_subtype
#

#

predicted recombination with breakpoints of the following sequence(s):

example
1 1392 Al
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1393 2408 G
2409 4800 Al
4801 5272 01_AE
5273 5395 G
5396 8425 Al

Zusitzlich zu diesen beiden Ausgabe-Dateien wird eine Datei mit der Rekombination
der Anfragesequenz im General-Feature-Format (GFF)
(http://www.sanger.ac.uk/Software/formats/GFF) erstellt. Als Beispiel ist die
Ausgabe der Sequenz 'ezample’ angegeben:

# Output of the jpHMM.

#

# predicted recombination of sequence 1 ( name = example, length = 8425 )
#

# predicted subtypes for sequence ’example’:

example jpHMM A1 1 1392 N
example jpHMM G 1393 2408 ; +
example jpHMM A1 2409 4800 . + ;
example jpHMM 01_AE 4801 5272 .+
example jpHMM G 5273 5395 +
example jpHMM Al 5396 8425 +

Zeilen die mit dem Zeichen ’#’ beginnen, kennzeichnen Kommentarzeilen. Alle wei-
teren Zeilen geben die vorhergesagte Rekombination der Anfragesequenz aus den
(Sub-)Subtypen der gegebenen Sequenzfamilie mit den entsprechenden Bruchstel-
len wieder. Jede Zeile entspricht einem (Sub-)Subtyp. Der erste Eintrag einer Zeile
enthélt den Namen der Sequenz (ezample), der zweite Eintrag den Namen des Pro-
gramms (jpHMM), das die Vorhersage fiir die Rekombination der Sequenz erstellt
hat, und der dritte Eintrag den vorhergesagten (Sub-)Subtyp. Die Anfangs- und
End-Position dieses (Sub-)Subtypen in der Sequenz ist im vierten bzw. fiinften Ein-
trag angegeben. Das Zeichen '+’ im siebenten Eintrag steht fiir den Vorwirtsstrang
der Anfragesequenz.

Die vorhergesagte Rekombination einer Anfragesequenz kann mithilfe des Programms
aff2ps |1] visualisiert werden. Als Beispiel ist in Abb. 5.1 die Visualisierung der Re-
kombination der Sequenz ’example’ gegeben.
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“This plot has been obtained using gff2ps. The most recent version of availableat "hitp:/fwwwLimim PS.htmi”. Copyright [ 1999 by Josep F. Abril & Roderic Guigo

Abbildung 5.1: gff2ps-Visualisierung der Rekombination einer Beispielsequenz

5.3 Laufzeit und Speicherbedarf

Den Hauptteil des bendtigten Speicherbedarfs und der Laufzeit des jpHMMs nimmt
der Viterbi-Algorithmus ein. Sei eine Anfragesequenz der Linge [ gegeben. Sei
S = {51,...,5k} eine Sequenzfamilie und K’ < K die Anzahl aller Subtypen
in S. Sei m die Anzahl aller Zustinde im Zustandsraum Z des jpHMMs. Neh-
men wir an, dass der Viterbi-Algorithmus (Abschnitt 4.2) ohne Integration des
Beam-Search-Algorithmus durchgefiihrt wird, dann benétigen wir zur Speicherung
aller zu berechnenden Viterbi-Variablen eine Matrix der Grésse [ x m. Als Bei-
spiel betrachten wir das von uns zur Auswertung der Genauigkeit der Vorhersa-
ge eines jpHMMs (Kap. 6) verwendete multiple Sequenzalignment des HIV-Typs
1. Dieses Alignment besteht aus 14 (Sub-)Subtypen, deren Sequenzen jeweils ei-
ne Linge von ca. 10000nt haben. Nehmen wir an, dass jeder Subtyp jeweils 10000
Konsensusspalten enthilt, dann betrdgt die Anzahl der dem Alignment zugeord-
neten Zustinde m = 3 - 14 - 10000 = 4.2 - 10°, da jeder Konsensusspalte 3 Zu-
stinde zugeordnet werden. Fiir eine Anfragesequenz der Lénge [ = 10000 miissen
also [ - m = 10000 - 4.2 - 105 = 4.2 - 10° Viterbi-Variablen gespeichert werden. Da
wir zur Speicherung der berechneten Wahrscheinlichkeiten im Viterbi-Algorithmus
Gleitkommazahlen einfacher Genauigkeit (float, 4 Byte) in C++ verwenden, be-
notigt also allein der Viterbi-Algorithmus des jpHMMs einen Speicherplatz von
4-42-10° = 15.7 GB. Durch die Integration des Beam-Search-Algorithmus in
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den Viterbi-ALgorithmus lésst sich dieser Speicherplatz jedoch enorm einschrianken.
Fiir eine Beam- Weite B = 1072 lag die fiir jede Anfragesequenz berechnete durch-
schnittliche Anzahl aktiver Zustinde pro Position fiir die Sequenzen des Trainingsda-
tensatzes zwischen 1620 (fiir eine CRF des Typs CRF12 und einer Lénge von 8760nt)
und 2862 (fiir eine CRF des Typs CRF11 der Linge 9768nt). Fiir eine Anfragese-
quenz der Liange 10000nt mit durchschnittlich 2862 aktiven Zusténden pro Position,
erhalten wir somit einen bendétigten Speicherplatz von 4 - 10000 - 2862 = 109.2 MB,
was eine deutliche Verringerung gegeniiber 15.7 GB darstellt. In Abb. 5.2 ist ein
Beispiel fiir die Reduzierung der aktiven Zustinde mit einer Beam- Weite B = 10~2°
fiir eine HIV-Sequenz (CRF02) der Linge 8428 angegeben. Fiir jede Position der
Anfragesequenz sind zwei Spalten des Alignments eingezeichnet: die minimale und
die maximale Spalte, denen fiir diese Position mindestens ein aktiver Zustand zu-
geordnet ist. D.h. allen Spalten im Alignment die ausserhalb des von diesen beiden
Spalten eingeschlossenen Bereichs liegen, ist kein aktiver Zustand fiir diese Position
der Anfragesequenz zugeordnet. Den Spalten im Alignment, die zwischen diesen bei-
den Spalten liegen, kdnnen fiir diese Position aktive Zustinde zugeordnet sein, dies
muss aber nicht der Fall sein. Die durchschnittliche Anzahl der aktiven Zustidnde
fiir diese Anfragesequenz betragt 1690.

Die Laufzeit des Viterbi-Algorithmus setzt sich zusammen aus der Berechnung al-
ler bendtigten Viterbi-Variablen und des Zuriickverfolgens des Viterbi-Pfades. Fiir
die Berechnung der Viterbi-Variablen 4, ; einer Position ¢ der Anfragesequenz und
eines Zustandes z muss eine Liste aller Vorgénger von z durchlaufen werden, und
die Emissionswahrscheinlichkeit des Symbols an Position ¢ der Sequenz im Zustand
z berechnet werden, falls z kein stummer Zustand ist. Die Emissionswahrscheinlich-
keit wird in konstanter Zeit berechnet, so dass die Laufzeit zur Berechnung einer
Viterbi-Variablen ¢, ; proportional ist zur Anzahl aller Vorgéinger von z. Die Anzahl
aller Vorgénger eines Zustandes z € Z\ Dp betragt hochstens 3K’ + 1 (Bem. 4.10),
und fiir den Delete-Zustand Dg ca. m/3, da Dg als Vorginger alle Match-Zustdnde
des Zustandsraumes Z hat. Diese Anzahl kann sich jedoch aufgrund der Anwendung
des Beam-Search-Algorithmus ebenfalls noch verringern.

Die Laufzeit fiir das Zuriickverfolgen des Viterbi-Pfades kann vernachlissigt werden,
da wir bereits in der Berechnung der Viterbi-Variablen fiir jede Position i fiir jeden
Zustand z den besten Vorginger speichern. Sei m, die durchschnittliche Anzahl
aktiver Zustinde der Anfragesequenz. Dann hat die fiir den Viterbi-Algorithmus
benotigte Laufzeit eine Komplexitit von O(mgK'l).

Fiir die beiden oben genannten CRFs (CRF12 der Linge 8760, CRF11 der Lén-
ge 9768) betrigt die CPU-Laufzeit des jpHMM-Programms, unter Verwendung des
Beam-Search-Algorithmus mit der Beam- Weite B = 10~%°, auf einem Linux-PC mit
3 MB RAM und 3.2 GHz 434 bzw. 819 Sekunden. Dies schliesst sowohl die Bildung
des jJpHMMs als auch die Suche des Viterbi-Pfades der Anfragesequenz ein, wobei
die CPU-Laufzeit fiir die Bildung des jpHMMs fiir das zugrundeliegende MSA von
14 HIV-(Sub-)Subtypen (Kap. 6) nur 12 Sekunden betrigt.
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Abbildung 5.2: Reduzierung der Anzahl aktiver Zustinde im Viterbi-Algorithmus
durch Integration des Beam-Search-Algorithmus mit der Beam- Weite B = 10~2° fiir
eine Beispielsequenz von HIV. Das hier betrachtete Alignment bestand aus 14 (Sub-
)Subtypen. Fiir jede Position der Anfragesequenz sind zwei Spalten des Alignments
eingezeichnet: die minimale und die maximale Spalte, denen fiir diese Position min-
destens ein aktiver Zustand zugeordnet ist. D.h. allen Spalten im Alignment die
ausserhalb des von diesen beiden Spalten eingeschlossenen Bereichs liegen, ist kein
aktiver Zustand fiir diese Position der Anfragesequenz zugeordnet. Einer Spalte im
Alignment, die zwischen diesen beiden Spalten liegt, konnen, aber miissen nicht
notwendigerweise, fiir diese Position aktive Zustdnde zugeordnet sein. Jede Spalte
entspricht dabei 3 - 14 = 42 Zustidnden, da jeder Spalte eines Subtyps 3 Zustinde
zugeordnet werden. In der Viterbi-Rekursion muss fiir jede Position der Anfrage-
sequenz, statt aller Zustinde des jpHMMs, nur ein Teil der Zustdnde durchlaufen
werden, die einer Spalte zwischen den beiden eingezeichneten Spalten im Alignment
zugeordnet sind.
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Abbildung 5.3: Ein vergrosserter Ausschnitt der Abbildung 5.2 zur Reduzierung
der Anzahl aktiver Zustinde im Viterbi-Algorithmus durch den Beam-Search-
Algorithmus






Kapitel 6

Ergebnisse

Das von uns entwickelte Programm eines jpHMMs wurde fiir DNA-Sequenzen von
HIV und HCV getestet. Fiir beide Virustypen lagen jeweils ein MSA mehrerer Sub-
typen und ein (fiir HCV) bzw. mehrere (fiir HIV) Datensétze von Anfragesequenzen
vor, deren Rekombination aus den im MSA gegebenen Subtypen bestimmt werden
sollte.

Anhand des entsprechenden MSA schitzten wir die Parameter & zur Schitzung
der Emissionswahrscheinlichkeiten der Match- und Insert-Zustinde des jpHMMs
(Abschnitt 4.3.1) fiir HIV und HCV unabhingig voneinander jeweils mithilfe der
Maximum-Likelihood-Methode (2.32) und des Gradientenabstiegsverfahrens, siehe
Abschnitt 2.3.1 und [22].

Die Sprungwahrscheinlichkeit Py, (Abschnitt 4.3.2) und die Parameter der Uber-
gangswahrscheinlichkeiten von bzw. zu den Zustdnden B, Ip, Dp, I und Dg (Ab-
schnitt 4.3.2) ermittelten wir empirisch anhand der Anfragesequenzen des Trainings-
datensatzes (Abschnitt 6.2). Da uns nur zwei rekombinante Sequenzen von HCV
vorlagen, nutzten wir dazu einen Datensatz von HIV-Sequenzen. Die fiir diesen
Datensatz ermittelten Parameter nutzten wir sowohl zur Vorhersage der Rekom-
bination der vorliegenden HIV-Testsequenzen mit dem jpHMM als auch fiir die der
HCV-Testsequenzen. Die Auswertung dieser Vorhersagen ist in Abschnitt 6.5 be-
schrieben.

6.1 Multiple Sequenzalignments

Das MSA der HIV-Sequenzen bestand aus 14 Subtypen, Sub-Subtypen bzw. CRFs
A1,A2, B-D, G, H, J, K, O, CPZ und 01 _AE. O entspricht der Gruppe O des HIV-
Typs 1, CPZ ist ein in Schimpansen gefundenes Virus [21], und 01 AE eine CRF.
Alle anderen sind Subtypen bzw. Sub-Subtypen der Gruppe M. Insgesamt enthielt
das Alignment 320 Sequenzen, die aligniert eine Lange von 12632nt hatten. Fiir HCV
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lag uns ein MSA von 6 Subtypen vor, die wiederum in insgesamt 18 verschiedene Sub-
Subtypen la-c, 2a-c,k, 3a,bk, 4a, 5a und 6a,b,d,g,h.k unterteilt waren. Die Anzahl
der Sequenzen in diesem MSA betrug 144, die aligniert jeweils eine Lange von 9820nt
hatten. In beiden Alignments variierte die Anzahl der Sequenzen der vorliegenden
(Sub-)Subtypen sehr stark. Beispielsweise lagen fiir den Subtyp C von HIV 109
Sequenzen vor, wahrend fiir die Subtypen J und K jeweils nur 2 Sequenzen betrachtet
wurden. 10 der 18 HCV-Sub-Subtypen enthielten sogar jeweils nur eine Sequenz. Von
diesen Subtypen wurden bisher jedoch keine weiteren Sequenzen identifiziert.

Als Konsensusspaltenkriterium fiir das jeweilige MSA wahlten wir ¢ = 0.5 und ¢ = 5.
D.h. eine Spalte eines Subalignments des MSA ist nur dann eine Konsensusspalte,
wenn mindestens die Hélfte aller Zeilen oder mindestens 5 Zeilen des Subalignments
an dieser Position ein Symbol enthalten.

6.2 Trainingsdaten

Als Trainingssequenzen nutzten wir einen Datensatz von annotierten HIV-Sequenzen
12 verschiedener CRFs (CRF02 - CRF08 und CRF10 - CRF14). Die Rekombination
dieser CRFs und die entsprechenden Bruchstellen in den Sequenzen sind in der
aktuellen Literatur veréffentlicht. Eine Ubersicht der Strukturen der CRFs findet
man auf der Homepage des Los Alamos National Laboratory (LANL) unter
http://hiv-web.lanl.gov/content/hiv-db/CRFs/CRFs.html.

6.3 Testdaten

HIV

Fiir HIV betrachteten wir drei verschiedene Testdatensitze, ACRFs, 500nts und
7000nts.

ACRFs ist ein Datensatz kiinstlich erzeugter Sequenzen mit bekannten Bruchstel-
len. Die Sequenzen des Datensatzes wurden so erzeugt, dass sie aus jeweils zwei
verschiedenen Subtypen bzw. zwei verschiedenen Sub-Subtypen des gleichen Sub-
typs zusammengesetzt sind, und an jeder z-ten (z € {500, 1000, 1500}) Position ei-
ne Bruchstelle haben. Rekombinante Sequenzen aus zwei Subtypen bezeichen wir
als Inter-Subtyp-rekombinante Sequenzen, Sequenzen die aus zwei verschiedenen
Sub-Subtypen des gleichen Subtyps zusammengesetzt sind als Inter-Sub-Subtyp-
rekombinante Sequenzen.

Fiir die Inter-Subtyp-rekombinanten Sequenzen verwendeten wir folgende Subtyp-
Rekombinationen (in Klammern ist jeweils die in GenBank [3]| verwendete Be-
zeichnung der fiir den entsprechenden Subtyp verwendeten Sequenz angegeben):
A1(AF193275) und C(AY463217), A1 (AF193275) und D (AF133821),
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A1 (AF193275) und G (AF450098), B (AF042101) und C (AY463217),

B (AF042101) und F1 (AY173958), B (AF042101) und 01 _AE (AB032741).

Die Inter-Sub-Subtyp-rekombinanten Sequenzen setzen sich jeweils zusammen aus
den Sub-Subtypen

Al (AF413987) und A2 (AF286240), A2 (AF286241) und Al (AF539405),

B (AF538302) und D (AJ320484), D (AJ488926) und B (AY352275),

F1 (AY173957) und F2 (AF377956), F2 (AY371158) und F1 (AY173958).

Die Unterscheidung von z.B. F1 und F2 und F2 und F1 wird gemacht, da in beiden
Fillen unterschiedliche Sequenzen der Sub-Subtypen betrachtet werden und die ers-
ten x Nukleotide der kiinstlich rekombinierten Sequenz jeweils dem zuerst genannten
Subtyp angehdren.

500nts ist ein Datensatz von 1108 Fragmenten existierender Subtypen und CRFs
mit einer Lange von ca. 500nt.

7000nts ist ein Datensatz von 311 vollstindigen Genomen existierender Subtypen
und CRFs die jeweils eine Linge von ca. 7000nt haben.

HCV

Fiir HCV stand uns ein Testdatensatz von zwei rekombinanten Sequenzen (RF) zur
Verfiigung. Die St.Petersburg-RF des Typs 1b/2k [10] und eine kiinstlich erzeugte
RF des Typs 1a/2a. Beide Sequenzen enthalten jeweils nur eine Bruchstelle.

6.4 Schiatzung der Parameter des jpHMMs

Zur Schétzung der Parameter des jpHMMs anhand des Trainingsdatensatzes nutz-
ten wir fiir den Beam-Search- bzw. den Viterbi-Algorithmus eine Beam- Weite von
B = 1072, da dadurch weder zuviel Speicherplatz verbraucht und eine zu lange
Rechenzeit bendtigt wird, noch zu viele der jeweiligen Anfragesequenz zugrunde-
liegende Pfade ausgeschlossen werden. Fiir eine grossere Beam-Weite ist zwar die
Rechenzeit kiirzer, da die Anzahl der aktiven Zusténde fiir eine Position einer An-
fragesequenz stiarker eingeschrinkt wird, jedoch ergaben die fiir die Trainingsdaten
vorhergesagten Rekombinationen eine schlechtere Ubereinstimmung mit den ent-
sprechenden verdffentlichten Daten. Mit kleineren Werten als B = 10~2° vergrossert
sich die bendtigte Laufzeit des Programms immens. Fiir Werte kleiner als 107%
wird sogar fiir einige Sequenzen die Speicherkapazitit des von uns genutzten Linux-
PCs iiberschritten. Ein weiterer Punkt der bei der Wahl der Beam-Weite beachtet
wurde, ist die Anzahl moglicher Deletionen an einer bestimmten Position in der
Anfragesequenz. Nehmen wir beispielsweise an, dass die Ubergangswahrscheinlich-
keit von einem Delete-Zustand in einen Delete-Zustand desselben Profil-HMMs des
jpHMMs gleich 0.5 ist, dann gilt fiir die Anzahl x der fiir eine bestimmte Position ¢
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der Sequenz aktiven, im selben Profil-HMM aufeinanderfolgenden Delete-Zustinde
0.5% < 10=?°. Durch die Beam-Weite B = 1072 ist also in diesem Fall noch die
Moglichkeit gegeben, fiir die Position ¢ der Sequenz x = 66 Delete-Zusténde dessel-
ben Profil-HMMs zu durchlaufen, d.h. 66 aufeinanderfolgende Konsensusspalten des
entsprechenden Subtyps zu l6schen.

Die Parameter Plnsert; Ppinit Und Pp eyt des jJpHMMs wurden so gewahlt, dass im
Jumping Alignment einer Anfragesequenz zum MSA, das durch den Viterbi-Pfad
der Sequenz bestimmt wird, nicht nur ein sehr kurzer Bereich der Sequenz direkt zu
den Spalten des Alignments aligniert wird, und das Alignment ansonsten aus bei-
spielsweise einem sehr grossen Deletionsbereich am Anfang und einem sehr grossen
Insertionsbereich am Ende besteht. Dies ist z.B. der Fall, wenn der Viterbi-Pfad der
Sequenz sich zuerst im Delete-Zustand Dp befindet, dann einen Sprung zu einem
Match-Zustand macht, der einer sehr hohen Spalte im MSA zugeordnet ist, einige
weitere Match-Zustinde durchliuft, denen sich eine lange Folge des Insert-Zustandes
I anschliesst. D.h. die Parameter wurden so gewéhlt, dass die Zustidnde Ig, Dg, [
und Dpg nur fiir ein lokales Alignment der Anfragesequenz zum MSA angenommen
werden. Parameter, die dies fiir alle Trainingsdaten erfiillen und die wir verwendet
haben, sind:

Prosert = 0.99,  Ppiie = 0.01 und  Pp ey = 0.99. (6.1)

Die Parameter & der Dirichlet-Verteilung zur Schitzung der Emissionswahrschein-
lichkeiten wurden auf dem fiir HIV bzw. HCV gegebenen MSA mit dem Gradi-
entenabstiegsverfahren (Abschnitt 2.3.1) geschétzt. Sei apr,, bzw. ar,,, 0; € 3,
Y ={A,C,G,T}, der Parameter der Dirichlet-Verteilung zur Schitzung der Emis-
sionswahrscheinlichkeit des Symbols ¢; in einem Match- bzw. einem Insert-Zustand.
Die von uns geschitzten Parameter dys := (a4, an o, anr g, anr) fiir die Emissi-
onswahrscheinlichkeiten der Match-Zustéande bzw.

ay = (a4, arc, ar g, o) fir die Insert-Emissionswahrscheinlichkeiten sind

fiir HIV

dyv = (0.0895,0.0474,0.062,0.053)
dr = (1.0106,1.0058,1.0089, 1.0057) (6.2)

und fir HCV

dy = (0.0318,0.0427,0.0402, 0.0340)
dr = (1.0006,1.0006, 1.0006, 1.0006) (6.3)

Fiir die in (6.1) angegebenen Parameter Ppgert, Pp init und Pp ey verglichen wir fiir
verschiedene Sprungwahrscheinlichkeiten Py, die vom jpHMM-Programm vorher-
gesagte Rekombination aller CRFs des Trainingsdatensatzes mit der entsprechenden,
in der aktuellen Literatur veroffentlichten Rekombination.

Beriicksichtigt wurden dabei die in der Rekombination auftretenden (Sub-)Subty-
pen, die Anzahl der Bruchstellen und die Position der Bruchstellen.
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Die Sprungwahrscheinlichkeit, die die héchste Zahl an Ubereinstimmungen zwischen
den vom jpHMM-Programm ermittelten Rekombinationen und den verdffentlichten
Daten liefert, ist

Piymp = 1077 (6.4)

Fiir diese Sprungwahrscheinlichkeit liegen fiir 70% der betrachteten CRFs alle vor-
hergesagten Bruchstellen innerhalb eines Bereichs von 150nt der entsprechenden
veroffentlichten Bruchstellen. Die durchschnittliche Abweichung der Bruchstellen
von den verdffentlichten Bruchstellen fiir diese CRFs betriagt 27nt. Die Auswer-
tung hierzu wurde von Ming Zhang am Los Alamos National Laboratory (LANL)
vorgenommen.

6.5 Auswertung

Die Rekombination der Sequenzen der vier Testdatensitze wurde mithilfe des jpHMMs
bestimmt, dessen Parameter auf dem gegebenen MSA und den Sequenzen des Trai-
ningsdatensatzes geschitzt bzw. empirisch ermittelt wurden. Die vom jpHMM vor-
hergesagten Subtypen und die entsprechenden Bruchstellen wurden mit den bekann-
ten, kiinstlich erzeugten bzw. verdffentlichten Daten verglichen. Die Ergebnisse fiir
die kiinstlich erzeugten Sequenzen (ACRFs) von HIV verglichen wir zusétzlich mit
den fiir dieselben Sequenzen durch das Programm-Paket Simplot [12], eines der am
haufigsten verwendeten Werkzeuge zur Vorhersage von Rekombinationen, erhalte-
nen Ergebnisse.

Simplot beinhaltet zwei verschiedene Methoden zur Identifikation von Rekombina-
tionen, die jeweils die paarweise Ahnlichkeit der Anfragesequenz zu jeder Referenzse-
quenz mittels eines sliding windows auf dem multiplen Alignment aller betrachteten
Sequenzen bestimmen. Zum einen wird innerhalb des betrachteten Fensters die pro-
zentuale Identitéat der Anfragesequenz zu jeder der Referenzsequenzen berechnet und
der mittleren Position der Anfragesequenz in diesem Fenster zugeordnet [12]. Durch
Verschieben des Fensters entlang dieses Alignments (sliding window) kénnen so jeder
Position der Anfragesequenz die fiir das entsprechende Fenster berechneten Werte
zugeordnet werden. Diese Werte werden mit einem sog. similarity plot graphisch
dargestellt, so dass fiir jede Referenzsequenz eine Kurve ensteht, die die Ahnlich-
keit zur Anfragesequenz beschreibt. Die Referenzsequenz, der fiir eine bestimmte
Position der Anfragesequenz die hochste Identitdt zugeordnet wird, gibt den Sub-
typ an, der fiir diese Position vorhergesagt wird. Die zweite in Simplot verwendete
Methode ist bootscanning [20|. Hier wird fiir die jeweils betrachteten Abschnitte der
Sequenzen ein phylogenetischer Baum erzeugt. Positionen, an denen sich das Ver-
zweigungsmuster des Baumes dndert, markieren Rekombinations-Bruchstellen.

Die Ergebnisse fiir die Testdatensédtze wurden fiir HIV von Ming Zhang und fiir
HCV von Carla Kuiken (LANL) ausgewertet.
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HIV

Fiir den Testdatensatz ACRFs stimmten die vom jpHMM vorhergesagten Subtypen
der jeweiligen Rekombination fiir alle Sequenzen mit den gegebenen Daten iiberein,
wogegen es Abweichungen fiir die Positionen der vorhergesagten Bruchstellen gab.
Zur Bestimmung der Genauigkeit der vom jpHMM vorhergesagten Bruchstellen wur-
den von Ming Zhang sowohl fiir das jpHMM als auch fiir Simplot fiir jede Sequenz des
Datensatzes die Abstidnde der vorhergesagten Bruchstellen zu den entsprechenden
wirklichen Bruchstellen bestimmt. Fiir die kiinstlichen Sequenzen mit Bruchstellen
an jeder 1000-sten Position sind diese in der, ebenfalls von Ming Zhang angefer-
tigten, Abb. 6.1 dargestellt. Fiir die beiden verschiedenen Arten von Sequenzen,
Inter-Subtyp-rekombinante und Inter-Sub-Subtyp-rekombinante Sequenzen, berech-
neten wir jeweils den Median der Abstidnde und den Interquartilsabstand. Diese sind
in Tabelle 6.1 angegeben.

jpHMM Simplot
‘ Inter-Subtyp  Inter-Sub-Subtyp ‘ Inter-Subtyp Inter-Sub-Subtyp
Median 10 9 53.5 84
IQA 4—15 3.5—19 ‘ 19 — 72 19.5 — 122

Tabelle 6.1: Median und Interquartilsabstand (IQA) der Abstdnde der vom jpHMM
und von Simplot vorhergesagten Bruchstellen zu den wirklichen Bruchstellen fiir die
Inter-Subtyp- und Inter-Sub-Subtyp-rekombinanten Sequenzen

Um eine Aussage iiber moglicherweise signifikante Unterschiede in der Vorhersage
der beiden Programme treffen zu kénnen, wendeten wir den Vorzeichenrangtest nach
Wilcoxon [28] an. Mithilfe dieses nicht-parametrischen Tests liess sich feststellen,
dass die Mediane der Abstinde, der vom jpHMM und von Simplot vorhergesagten
Bruchstellen zu den wirklichen Bruchstellen, fiir die Inter-Subtyp-rekombinanten Se-
quenzen fiir p < 1072 und fiir die Inter-Sub-Subtyp-rekombinanten Sequenzen fiir
p < 1077 signifikant verschieden sind. Die Vorhersage des jpHMMs ist fiir diese
Sequenzen also genauer als die Vorhersage mit Simplot.
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Abbildung 6.1: Vergleich der Ergebnisse des Datensatzes ACRFs fiir das jpHMM
und Simplot. In der Abbildung sind die Ergebnisse fiir die Sequenzen des Datensatzes
mit einer Bruchstelle an jeder 1000-sten Position angegeben. Fiir jede Sequenz ist
fiir jede vom entsprechenden Programm vorhergesagte Bruchstelle der Abstand (in
nt) zur wirklichen Bruchstelle angegeben. Jeder Bruchstelle ist dabei eine andere
Farbe zugeteilt. a) Ergebnisse fiir die Inter-Subtyp-rekombinanten Sequenzen. b)
Ergebnisse fiir die Inter-Sub-Subtyp-rekombinanten Sequenzen. Diese Abb. wurde
von Ming Zhang (LANL) erstellt.

Fiir die Testdatensitze 500nts und 7000nts liegen bisher keine genauen Auswer-
tungen vor. Jedoch ergaben sich fiir diese beiden Datensétze, wie auch fiir Sequenzen
des Trainingsdatensatzes, haufig Schwierigkeiten in der Vorhersage der Subtypen H,
J und K. Diese Subtypen wurden in den meisten Féllen nicht erkannt oder die ent-
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sprechenden Bruchstellen an falschen Positionen bestimmt, wodurch fiir CRFs, die
diese Subtypen enthalten, oft eine Rekombination vorhergesagt wurde, die nicht mit
den verdffentlichten Daten iibereinstimmt. Fiir Sequenzen der Liange 500nt nutzten
wir eine Beam-Weite von B = 107% statt B = 1072°, da diese Sequenzen zum Teil
Endfragmente existierender CRFs bzw. Subtypen sind, und somit den letzten Spal-
ten des gegebenen MSA #hnlich sind. Fiir eine Beam- Weite von B = 10~ werden
die Pfade im jpHMM, die ein Alignment der entsprechenden Anfragesequenz mit
den letzten Spalten des MSA ermdglichen, bereits im Beam-Algorithmus als ’irre-
levante’ Pfade ausgeschlossen, wodurch méglicherweise eine falsche Rekombination
vorhergesagt wird.

HCV

Nach heutigem Wissensstand enthalten rekombinante HCV-Sequenzen nur eine ein-
zige Bruchstelle und setzen sich somit nur aus zwei verschiedenen (Sub-)Subtypen
zusammen. Fiir die beiden getesten Sequenzen sagt das jpHMM jedoch jeweils zwei
Bruchstellen vorher.

Fiir die St.Petersburg-RF des Typs 1b/2k wird eine Rekombination der Typen 2a,
2k und 1b, in der genannten Reihenfolge, beginnend an Position 1 der Sequenz,
vorhergesagt, mit Bruchstellen an den Positionen 238/239 fiir den Ubergang 2a/1b,
und 3186/3187 fiir 1b/2k. Die fiir diese Sequenz verdffentlichte, und auf Simplot ba-
sierende Vorhersage der Bruchstelle des Ubergangs 1b/2k stimmt mit der genannten
Position iiberein.

Fiir die kiinstlich erzeugte RF des Typs la/2a wird eine Rekombination der Form
la/2a/1a vorhergesagt, mit Bruchstellen an den Positionen 349/350 und 2759/2760.
Die fiir den zuletzt genannten Ubergang vorhergesagte Bruchstelle weicht von der
exakten Bruchstelle um 6 Nukleotide ab, da diese sich an Position 2765/2766 be-
findet. Alle Position sind in HCV-H-Nummerierung angegeben, d.h. die jeweils
angegebene Position ist die Position auf dem Referenzstrang HCV-H (GenBank:
M67463), die der berechneten Position entspricht (http://hcv.lanl.gov/content /hev-
db/LOCATE/locate.html).

6.6 Diskussion

Eine der am hidufigsten verwendeten Methoden zur Identifikation rekombinanter
Sequenzen ist Simplot. Die im vorhergehenden Abschnitt (6.5) beschriebenen Er-
gebnisse zeigen, dass das jpHMM-Programm Rekombinationen in genomischen Se-
quenzen von HIV und HCV sehr gut aufdecken kann und in den meisten Fillen eine
genauere Vorhersage der Bruchstellen in den betrachteten Sequenzen liefert als Sim-
plot. Jedoch wird anhand der Ergebnisse auch sichtbar, dass dies grosstenteils dann
der Fall ist, wenn viele Referenzsequenzen der Subtypen vorliegen. Im Fall von nur
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sehr wenigen Referenzsequenzen im MSA, wie fiir die HIV-Subtypen H, J und K, ist
die in diesen Subtypen gegebene Information iiber die Verteilung der Nukleotide in
den Spalten des Subtyps zu gering, um diese Subtypen in einer Anfragesequenz zu
identifizieren. Ein weiterer Grund dafiir kann sein, dass die fiir diese drei Subtypen
vorliegenden Sequenzen den entsprechenden Subtyp nicht sehr gut reprisentieren.
Der Grund fiir eine zusétzliche Rekombinationsvorhersage des jpHMMs an Position
238/239 fiir die St-Petersburg-RF bzw. an Position 349/350 fiir die kiinstlich erzeug-
te RF kann die sehr hohe Konserviertheit des HCV-Genoms im Bereich der ersten
350 Nukleotide sein, so dass sich die unterschiedlichen Genotypen in diesem Bereich
nur kaum voneinander unterscheiden. Selbst eine phylogenetische Klassifizierung der
Genotypen ist in diesem Bereich oft nicht moglich (Carla Kuiken, unveréffentlichte
Ergebnisse).

Um also eine gute Vorhersage fiir rekombinante Sequenzen zu erhalten, die sich aus
Subtypen zusammensetzen, fiir die nur wenige reprisentative Sequenzen vorliegen,
sollte das jJpHMM mit anderen Methoden, wie zum Beispiel Simplot, kombiniert
werden. Im Fall einer grossen vorliegenden Datenmenge zeigen die Ergebnisse je-
doch, dass ein jJpHMM eine sehr gute Methode ist, um genaue Vorhersagen iiber die
Subtypzusammensetzung und die entsprechenden Bruchstellen in rekombinanten Se-
quenzen zu treffen. In den meisten von uns betrachteten Féllen ist diese Vorhersage
sogar sehr viel besser als die von Simplot, einer der zur Zeit am h&ufigsten genutz-
ten Methoden. Ein Vorteil des jpHMMs gegeniiber Simplot ist, dass, statt einiger
Referenzsequenzen oder einer einzigen Konsensussequenz, alle, zu einem Subtyp ge-
horenden Sequenzen, und davon, statt einiger Spalten (’sliding window’), das gesam-
te Alignment betrachtet werden. Ein jpHMM kann dadurch bei der Identifikation
von Rekombinationen sehr viel mehr Informationen der bereits bekannten Subtypen
beriicksichtigen als Simplot.






Kapitel 7

Ausblick

7.1 A-posteriori-Wahrscheinlichkeiten

Mithilfe des Viterbi-Algorithmus konnen wir den Viterbi-Pfad einer Anfragesequenz
s[1,1] durch ein jpHMM mit Zustandsraum Z* bestimmen, und somit die wahr-
scheinlichste, dieser Sequenz zugrundeliegende Rekombination aus den gegebenen
Subtypen identifizieren. Es ist jedoch moglich, dass fiir eine bestimmte Position
der Sequenz ein anderer Subtyp dhnlich wahrscheinlich wie der im Viterbi-Pfad be-
stimmte Subtyp ist. Deshalb macht es Sinn, fiir jede Position der Anfragesequenz
die bedingte Wahrscheinlichkeit anzugeben, mit der jeder der in der Sequenzfamilie
enthaltenen Subtypen ihr zugrundeliegt, die sog. a-posteriori- Wahrscheinlichkeiten
der Subtypen.

Die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Subtyps S; fiir eine bestimmte Position ?
der Anfragesequenz kénnen wir berechnen, indem wir fiir jeden Zustand des Profil-
HMDMs P; die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit fiir diese Position berechnen, und diese
Wahrscheinlichkeiten dann aufsummieren. Um die a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten
eines Zustandes fiir eine bestimmte Position zu berechnen, benétigen wir den Rickwdrts-
Algorithmus. Dieser berechnet fiir jede Position i in s und fiir jeden Zustand z € Z
die Wahrscheinlichkeit, mit einem beliebigen Pfad durch das jpHMM, beginnend im
Zustand z, das Suffix s[i + 1,[] der Sequenz zu erzeugen. Diese Wahrscheinlichkeit
nennen wir die Rickwdrts-Variable (3, ;.

Riickwéarts-Variable

Definition 7.1 SeiYy,...,Y;,Y;1,...,Y,, r > 1, eine Folge von Emissionen. Dann
definieren wir

Sj—f—l,r = }/j—f—l ce Y;, (71)
und S, = Y .. Y. (siehe 1.17).
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Definition 7.2 Fir eine Markov-Kette X1, Xs, ... mit Werten in Zt sei | X| die
Anzahl der Elemente der Kette bevor zum ersten Mal der End-Zustand E angenom-
men wird. D.h. fir Xq,..., X1, mit X; # E,i <r, und X,y = E, gilt | X|=r.

Definition 7.3 (Riickwiirts-Variable) Sei s[1,[] ein Beobachtung in X! und z ein
Zustand in Z. Sei j > 0, so dass gilt P(X; = z) > 0.
Dann definieren wir die Riickwérts-Variablen

ﬁz,z‘ = P(Sj+17|x| :S[Z+1,l] ’X] :Z),i:O,...,l—l,
ﬁz,l = P(S]_’_lel =€ ’ X] = Z). (73)

Die Wahl von j ist dabei beliebig, da X, X, ... eine homogene Markov-Kette 1.
Ordnung 1st.

Lemma 7.4 Sei s[1,(] eine Beobachtung in X!
Dann gilt fir alle z € Z

ﬁz,l = Z tz,z’ez’,eﬁz’,la (74)
z'eZ

ﬁz,i = Z tz,z’ez’,s[i+1,i+1+dz/)ﬁz’,i+dzz7 1= 07 B 7l -1 (75)
z'eZ

Bemerkung 7.5 Da dieses Kapitel nur zum Ausblick auf mogliche Erweiterun-
gen eines springenden Profil-Hidden-Markov-Modells bzw. des dafiir implementier-
ten Programms dient, sind alle in diesem Kapitel verwendeten Lemmata ohne Beweis
gegeben.

A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Subtyps

Definition 7.6 Sei s[1,1]| eine Anfragesequencz.
Sei fiir eine Markov-Kette 1.Ordnung X, Xo, ... mit Werten in Z*

d o 1, falls X; =z mitze Z\Z, (7.6)
Xm0, falls X; =z mitz€ Z'U{B, E}, '

J
und  D; = dei Vi=1,...,m (7.7)

i=1

FEs ses
J(i) := arg m>1{1{DJ > i} (7.8)
i>

der erste Zeitpunkt, zu dem das i-te Zeichen der Anfragesequenz, s;, emittiert wird.
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Definition 7.7 (A-posteriori-Wahrscheinlichkeit eines Zustands)
Sei s[1,1] eine Anfragesequenz. Dann ist

P(Xy0) = 2| Sx| = s[1,1]) (7.9)

die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit des Zustandes z € Z an Position i der Anfrage-
sequenz s.

Lemma 7.8 Seis[l,l| eine Anfragesequenz. Fiir die a-posteriori- Wahrscheinlichkeit
des Zustands z an Position i der Sequenz s gilt

(07 ﬁzz
——= falls z € Z\Z'
P(Xj6 = 2] Sx) = s[1,1]) = 0ty i \ (7.10)

0 Jfalls z € 7/

Mithilfe der Vorwérts- und der Riickwérts-Variablen konnen wir also die a-posterio-
ri-Wahrscheinlichkeit eines Zustandes z € Z berechnen.

Die Wahrscheinlichkeit, mit der ein bestimmter Subtyp S, der Sequenzfamilie S =
{S1,...,Sk} einer Position i der Anfragesequenz s[1,!] zugrundeliegt, nennen wir
die a-posteriori- Wahrscheinlichkeit Poost.i(Sk) des Subtyps Sy.

Lemma 7.9 Sei A, das Subalignment des Subtyps S, im gegebenen multiplen Se-
quenzalignment A. Sei Z,, der Zustandsraum des Profil-HMMs Py, fir das Subali-
gnment Ay. Dann gilt fir die a-posteriori-Wahrscheinlichkeit Post i(Sk) des Subtyps
Sk

Ppost,i(Sk) = Z P(XJ(Z) =z | S‘X| = 8[1,[])

2EZy

EZEZk az,i : ﬁz,i

Qe |

Implementation des Riickwirts-Algorithmus

Der Riickwarts-Algorithmus und die Berechnung der a-posteriori-Wahrscheinlichkei-
ten wurden im Rahmen dieser Arbeit bereits implementiert. Die zur Berechnung der
a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten benétigten Vorwérts-Variablen wurden parallel zu
den Viterbi-Variablen berechnet, d.h. fiir jede Position der Anfragesequenz wurden
ebenfalls nur die Vorwirts-Variablen der fiir diese Position im Viterbi-Algorithmus
aktiven Zustdnde berechnet. Der Riickwirts-Algorithmus wurde so implementiert,
dass fiir jede Position der Anfragesequenz nur die Riickwirts-Variablen der Zustén-
de berechnet wurden, die fiir diese Position im Vorwérts-Algorithmus aktiv waren.
Da jedoch in der Berechnung der Riickwirts-Variablen fiir eine Position ¢ und einen
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Zustand z statt der Vorginger von z die Nachfolger von z betrachtet werden, wur-
de in einigen Fillen die Riickwérts-Variable eines Zustandes z berechnet, der keine
aktiven Nachfolger hatte. Dieses Problem liess sich vermeiden, indem wir diese Zu-
stdnde an dieser Position als nicht-aktive Zustdnde behandelten. Dadurch ergab sich
jedoch in einigen Féllen das Problem, dass die Summe aller fiir diese Position der
Anfragesequenz berechneten a-posteriori-Wahrscheinlichkeiten ungleich 1 war. Nur
fiir eine Beam- Weite B sehr nahe bei 0, B < 107%°, trat dieses Problem nicht auf,
da in diesem Fall fiir jede Position der Anfragesequenz nahezu alle Zustinde des
jpHMMs aktiv waren.

Eine Idee zur Vermeidung dieses Problem ist die direkte Integration des Beam-
Search-Algorithmus in den Riickwirts-Algorithmus. Das bedeutet, dass in der Be-
rechnung der Riickwérts-Variablen fiir jede Position der Anfragesequenz die aktiven
Zustande unabhingig von den im Vorwérts-Algorithmus aktivierten Zusténden be-
stimmt werden. Dies kann allerdings zu dem Problem fiihren, dass fiir eine Position
der Anfragesequenz im Vorwérts- und Riickwirts-Algorithmus unterschiedliche Zu-
stdnde des Zustandsraums Z aktiv sind.

7.2 Ein jJpHMM zur Proteinklassifizierung

Ein springendes Profil-HMM kann, wie ein Profi-HMM oder der Jumping-Align-
ment-Algorithmus (JALI), zur Klassifizierung von Proteinen genutzt werden. Sei
S ={S51,..., Sk} eine gegebene Proteinfamilie von K Proteinsequenzen, und s[1, (]
eine Anfragesequenz, deren Ahnlichkeit zur Proteinfamilie bestimmt werden soll.

Dann entwickeln wir fiir die Sequenzfamilie ein jpHMM, indem wir fiir jede Se-
quenz S; € S ein Profi-HMM 7P; entwickeln, und diese Profil-HMMs P;, wie in
Abschnitt 4.1 beschrieben, durch Ubergéinge miteinander verbinden. So erhalten
wir, wie in JALI, die Moglichkeit, jede Position der Anfragesequenz s zu jeweils
einer Referenzsequenz des MSA zu alignieren, wobei die Referenzsequenz, aufgrund
der zwischen den verschiedenen Profil-HMMs erlaubten Uberginge, innerhalb des
Alignments wechseln kann. Wir nennen diese Profil-HMMs hier Zeilen-Profil- HMMs.
Entwickeln wir zusétzlich zu den Profil-HMMs der einzelnen Sequenzen der Fami-
lie ein Profil-HMM fiir das gesamte MSA, das sog. Spalten-Profil-HMM, und lassen
ebenfalls Spriinge zwischen diesem und den Zeilen-Profil-HMMs zu, dann erhalten
wir zusitzlich die Moglichkeit, jede Position der Anfragesequenz zu einer Spalte
des MSA zu alignieren. Durch die erlaubten Spriinge zwischen dem Spalten- und
den Zeilen-Profil-HMMs ist die Moglichkeit gegeben, sowohl die Konserviertheit der
Spalten als auch Muster in den einzelnen Sequenzen des MSA bei der Proteinklas-
sifizierung zu beriicksichtigen. Dadurch werden die jeweiligen Vorteile (Abschnitt
3.2) der in Kap. 2 und Kap. 3 vorgestellten Methoden zur Proteinklassifizierung, ein
Profil-HMM und der Jumping-Alignment-Algorithmus, in einem jpHMM vereint.

Eine weitere Moglichkeit besteht darin, die in der Proteinfamilie enthaltenen Sequen-
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zen zu Unterfamilien zusammenzufassen, und, statt fiir jede Sequenz der Protein-
familie, fiir jede dieser Unterfamilien ein Profi-HMM P; zu entwickeln. Dies macht
Sinn, falls einige der in der Proteinfamilie enthaltenen Sequenzen sehr dhnlich sind
oder dieselben Muster enthalten. Dadurch ist es moglich, konservierte Bereiche, die
nur in einigen Sequenzen der Familie enthalten sind, stirker zu beriicksichtigen.






Zusammenfassung

In dieser Arbeit wurde ein neues Modell, ein sog. springendes Profil-Hidden-Markov-
Modell (jpHMM ), zum Vergleich von DNA- bzw. Proteinsequenzen mit einer gegebe-
nen Sequenzfamilie entwickelt. Dabei nehmen wir an, dass sich die Sequenzfamilie
in verschiedene Subtypen, jeweils bestehend aus einer oder mehreren Sequenzen,
einteilen ldsst. Ein jpHMM ist spezielles Hidden-Markov-Modell, das die Idee eines
Jumping Alignments mit der eines Profil-Hidden-Markov-Modells auf folgende Weise
verkniipft: Fiir jeden Subtyp der Sequenzfamilie wird fiir das entsprechende Suba-
lignment des multiplen Alignments der Sequenzfamilie ein Profil-HMM entwickelt.
Diese Profil-HMMs werden durch Ubergiinge, sog. Spriinge, miteinander verbunden.
Um nun die Ahnlichkeit einer Anfragesequenz zu der Sequenzfamilie bzw. zu den ein-
zelnen Subtypen zu bestimmen, wird diese zu der Sequenzfamilie aligniert, indem
jede Position der Sequenz zu einem Referenzsubtyp aligniert wird. Aufgrund der
moglichen Spriinge zwischen den verschiedenen Profil-HMMs kann dieser innerhalb
des Alignments wechseln. Mithilfe des Viterbi-Pfades der Anfragesequenz lésst sich
dann feststellen, welche Bereiche der Sequenz welchen Subtypen der Sequenzfamilie
am #dhnlichsten sind, und wo die Sprungstellen, die sog. Bruchstellen, sind.

Angewandt wurde das jpHMM zur Identifizierung rekombinanter HIV- und HCV-
Sequenzen. Fiir diese Viren lag uns jeweils ein multiples Sequenzalignment einer
Vielzahl von Subtypen bzw. Sub-Subtypen vor, fiir das wir in der beschriebenen Wei-
se ein jJpHMM entwickelten. Fiir mehrere Datensétze von Anfragesequenzen wurde
mithilfe des Viterbi-Pfades der jeweiligen Sequenz durch das jpHMM eine Rekombi-
nation aus den gegebenen Subtypen und die entsprechenden Bruchstellen bestimmt.
Zur Auswertung der Genauigkeit dieser Vorhersage verglichen wir unsere Ergebnisse
mit denen von Simplot, einem der zur Zeit am haufigsten verwendeten Programme
zur Identifizierung von Rekombinationen in HIV- und HCV-Sequenzen, und mit
einigen in der aktuellen Literatur verdffentlichten Rekombinationen, die zum Teil
ebenfalls auf Simplot beruhen. Die Auswertung zeigt, dass das jpHMM Rekombina-
tionen in HIV- und HCV-Sequenzen sehr gut aufdecken kann, und in den meisten
Fillen eine genauere Vorhersage der Bruchstellen in den betrachteten Sequenzen
liefert als Simplot. Jedoch wird anhand der Ergebnisse fiir die HIV-Sequenzen auch
sichtbar, dass dies grosstenteils dann der Fall ist, wenn viele Referenzsequenzen der
Subtypen vorliegen. Im Fall von nur sehr wenigen Referenzsequenzen im MSA ist
die in diesen Subtypen gegebene Information iiber die Verteilung der Nukleotide in
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den Spalten der entsprechenden Subalignments im MSA méglicherweise zu gering,
um diese Subtypen in einer Anfragesequenz zu identifizieren. Ein weiterer Grund
dafiir kann jedoch auch sein, dass die fiir diese Subtypen vorliegenden Sequenzen
den entsprechenden Subtyp nicht sehr gut reprisentieren.

Rekombinierte HCV-Sequenzen besitzen im Gegensatz zu HIV-Sequenzen jeweils
nur eine Bruchstelle. Diese wird, in Bezug auf die verdffentlichten Daten, fiir die
beiden betrachteten Sequenzen vom jpHMM richtig bzw. bis auf wenige Positionen
genau vorhergesagt. Zuséatzlich dazu wird jedoch jeweils noch eine zweite Bruchstelle
im Bereich der ersten 350 Nukleotide vorhergesagt. Ein Grund fiir diese Vorhersage
kann die sehr hohe Konserviertheit des HCV-Genoms in diesem Bereich sein. Selbst
eine phylogenetische Klassifizierung der Genotypen ist in diesem Bereich oft nicht
moglich.

Um also eine gute Vorhersage fiir rekombinante Sequenzen zu erhalten, die sich aus
Subtypen zusammensetzen, fiir die nur wenige reprisentative Sequenzen vorliegen,
sollte das jpHMM mit anderen Methoden, wie zum Beispiel Simplot, kombiniert
werden. Im Fall einer grossen vorliegenden Datenmenge zeigen die Ergebnisse je-
doch, dass ein jpHMM eine sehr gute Methode ist, um genaue Vorhersagen iiber
die Rekombination von HIV- und HCV-Sequenzen zu treffen. Fiir die meisten von
uns betrachteten Sequenzen ist diese Vorhersage sogar sehr viel besser als die von
Simplot. Ein Vorteil des jpHMMs gegeniiber Simplot ist dabei, dass, statt eines ’sli-
ding windows’ iiber einem Alignment einiger Referenz- oder Konsensussequenzen der
Subtypen, das gesamte Alignment der Sequenzfamilie betrachtet wird. Ein jpHMM
kann dadurch bei der Identifikation von Rekombinationen sehr viel mehr Informa-
tionen der bereits bekannten Subtypen beriicksichtigen als Simplot.



Anhang

Paarweise Alignments

Eine Moglichkeit die Ahnlichkeit einer Anfragesequenz zu einer gegebenen Sequenz
zu bestimmen ist es, das optimale paarweise Alignment dieser beiden Sequenzen
zu bilden. Ein paarweises Alignment zweier Sequenzen besteht darin die beiden Se-
quenzen symbolweise zueinander auszurichten, so dass an jeder Position entweder
zwei Symbole miteinander gepaart werden (Match bzw. Mismatch), gegeniiber eines
Symbols in der gegebenen Sequenz eine Liicke (engl. gap) in die Anfragesequenz
eingefiigt wird (Deletion), oder eine Liicke in die gegebene Sequenz eingefiigt wird,
was dem Einfiigen eines Symbols (Insertion) in der Anfragesequenz entspricht.
Grundlage eines paarweisen Alignments ist meistens eine Scoringmatriz, die jedem
Paar von Symbolen (Aminosduren bzw. Nukleotiden) einen Score zuordnet. Dieser
Score spiegelt die Ahnlichkeit des betrachteten Symbol-Paares wieder. Das Einfiigen
einer Liicke wird mit einem bestimmten Wert (gapcost > 0) bestraft.

Indem man die Summe aller Scores der im Alignment erzeugten Symbol-Paare bil-
det, und davon fiir jede eingefiigte Liicke die gapcost abzieht, erhdlt man einen Score
fiir das gesamte Alignment der beiden Sequenzen, den Alignment-Score.

Das optimale paarweise Alignment ist das paarweise Alignment, dem der grosste
Alignment-Score zugeordnet ist.

Zwei bekannte Algorithmen zur Berechnung paarweiser Alignments sind der
Needleman-Wunsch-Algorithmus [14] und der Smith-Waterman-Algorithmus [23].
Beide beruhen auf dem selben Prinzip und bedienen sich der Dynamischen Pro-
grammierung.

Needleman-Wunsch-Algorithmus

Mithilfe des Needleman-Wunsch-Algorithmus wird das optimale globale Alignment
zweier Sequenzen gebildet.

Seien zwei Sequenzen z = xy ...z, und y = y; ...y, gegeben. Sei s eine Scoring-
Matrix die jedem Paar von Symbolen (z;, y;) einen bestimmten Score s(z;, y;) zuord-
net. Sei I eine Matrix mit m+1 Zeilen und n+1 Spalten. Der Eintrag F'(i, j) definiert
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den maximalen Score des Alignments der beiden Préfixe x;...x; und y; ...y;.
F(0,0) wird mit 0 initialisiert. Um das Einfiigen von Liicken am Anfang beider Se-
quenzen zu ermoglichen, entspricht die O-te Zeile bzw. 0-te Spalte der Matrix F' der
Position vor dem ersten Symbol der Sequenz = bzw. der Sequenz y. In der Zeile
F(0,7) steht der Score fiir das Alignment des Prafixes y; ...y; mit j Liicken. Das
bedeutet, dass in die Sequenz = vor dem ersten Symbol z; j Liicken eingefiigt wer-
den, wodurch sich F(0,j) = —j - gapcost ergibt. Analog dazu ist die Spalte F'(i,0)
definiert und es gilt F'(i,0) = —i - gapcost. Mit diesen Voraussetzungen kénnen wir
die Matrix F' rekursiv, von links oben nach rechts unten, berechnen. Es gilt dann:

F(’l — 1,] - 1) + S(:Ezﬁyi)a
F(i,j) = max{ F(i—1,j) — gapcost, (7.11)
F(i,j — 1) — gapcost.

Nach dieser Definition enthélt F'(m,n) den maximalen Score des globalen Ali-
gnments der beiden Sequenzen x und y, d.h. den Score des besten globalen Ali-
gnments von z und y. Durch Zuriickverfolgen des Pfades bis zum Eintrag F(0,0)
wird das optimale globale Alignment bestimmt.

Smith-Waterman-Algorithmus

Der Smith-Waterman-Algorithmus ist eine Methode zur Berechnung des optimalen
lokalen Alignments von zwei Sequenzen, d.h. des besten Alignments zweier Subse-
quenzen von x und y. Dieser Algorithmus funktioniert in dhnlicher Weise wie der
Needleman-Wunsch-Algorithmus, mit folgenden Unterschieden:

0,

F(i—1,5— 1)+ s(i, ys),
F(i—1,7) — gapcost,
F(i,j — 1) — gapcost.

F(i,j) = max (7.12)

Durch Einfiihren des konstanten Wertes 0 ist die Mdoglichkeit gegeben, dass jede
Position (¢,7) in I’ der Anfang eines neuen lokalen Alignments ist. Ebenso kann
jede Position das Ende des lokalen Alignments sein. Diese Positionen werden durch
den maximalen Score in F', der in diesem Fall nicht notwendigerweise in F'(m,n) zu
finden ist, bestimmt. Durch Zuriickverfolgen des Pfades in F' bis zu einem Eintrag
0 wird das beste lokale Alignment bestimmt.
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Abbildung 7.1: (a) Beispiel fiir einen Zustandsgraphen G = (Z,7T) eines HMMs,
wobei Z = {z1,...,2} und T die Menge aller moglichen Ubergiinge zwischen den
Zustinden aus Z ist. Zusitzlich dazu sind Ubergéinge vom Start-Zustand B und zum
End-Zustand E eingezeichnet. Kreise kennzeichnen stumme Zusténde. (b) Der Sub-
Zustandsgraph G’ = (Z*,T") des Graphen G = (Z*,T). (c) Der Sub-Zustandsgraph
G' = (Z*,T") topologisch sortiert.
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