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1 Einleitung

Das Verarbeiten grofler Mengen von genomischen Daten ist ein Hauptbereich der
Bioinformatik. Da viele Genome verschiedener Spezies bereits sequenziert sind, gibt es einen
groflen Bedarf an Methoden, um diese weiter verarbeiten zu konnen. Hat man das Genom
sequenziert, so weill man noch nicht viel iiber die Information, die in diesen Daten verborgen
ist. Die Aufgabe ist, nun weitere Information aus den reinen DNA- Sequenzen zu gewinnen,
also zunichst einmal Gene zu annotieren. Dabei ergibt sich das Problem, die Anfénge der
Gene zu bestimmen.

Man sucht also die Stellen von wo an die genetische Information des Gens codiert ist. Diese
Startstellen werden im Weiteren auch als TIS (Translation Initiation Sites) bezeichnet.

Um eine Antwort fiir dieses Problem zu finden, gibt es grundsitzlich unterschiedliche
Herangehensweisen, wie, unter anderem, probabilistische Modelle oder maschinelle
Lernverfahren.

Bei Eukaryoten gibt es zu diesem Thema diverse Arbeiten, wie zum Beispiel, auf Hidden
Markov Modellen beruhende, Methoden wie GeneMark[1], Genscan [2] und EuGéne [3].
Bei maschinellen Lernverfahren sind insbesondere Zien et al. zu erwéhnen [4]. Sie benutzten
Supportvektormaschinen, um die Genstarts von Wirbeltieren vorherzusagen. Zudem
verglichen sie ihre Verfahren mit den besten bis dahin bekannten Methoden und erzielten
deutlich bessere Resultate.

Bei Prokaryoten gibt es bisher wenige Anséitze zum Thema TIS- Erkennung. Hier sei das
Programm Glimmer [5] erwéhnt, welches ein interpoliertes Markov Modell verwendet. In
unserer Arbeit geht es darum, ein Verfahren von Zien et al.[4], den Locality- Kern, und ein
neues Verfahren von Dr. Peter Meinicke [6], den Oligokern, auf Prokaryoten anzuwenden und
die Performanz der jeweiligen Methoden zu vergleichen. Unsere Evaluation der
Lernmaschinen zeigt, dass der Oligokern noch bessere Ergebnisse erzielt, als der Locality-
Kern.

Als Ausblick wire es also denkbar, den Oligokern im Bereich der TIS- Erkennung
einzusetzen. Man konnte ihn mit bestehenden Verfahren kombinieren.

Bisherige Verfahren fiir die Genvorhersage bei Prokaryoten suchen lange offene Leserahmen
und deklarieren dann das erste Startcodon im Leserahmen als Genstart. In diesen Féllen sind
die Gene oft zu lang. Man konnte also nun den Oligokern einsetzen, um die in dem Bereich
liegenden potentiellen TIS zu bewerten und dann die Beste auszuwéhlen. Hierdurch kdnnte
man die Performanz der bestehenden Verfahren vermutlich deutlich verbessern.

Im folgenden Kapitel werden zuerst die biologischen Grundlagen erldutert. In Kapitel drei
gehen wir auf einfache Lernverfahren ein um dann in Kapitel vier zu den kernbasierten
Verfahren zu kommen. In Kapitel fiinf wird beschrieben, wie unsere Validierung der
einzelnen Kerne aus Kapitel vier durchgefiihrt wurde. AuBBerdem werden die Ergebnisse der
Validierung dargestellt. Danach wird in Kapitel sechs ein abschlieBender Performanztest der
verschiedenen Kerne durchgefiihrt, woraufhin in Kapitel sieben die algorithmische
Umsetzung besprochen wird.



2 Biologische Grundlagen

2.1 Aufbau der DNA

Die DNA (Desoxyribonucleic Acid) ist der Trager der genetischen Information. Sie besteht
aus zwei Strangen (Doppelstrang), die in Form einer Doppel-Helix (Siehe Fig. 2.1) ineinander

verdreht sind.
Fig. 2.1
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Ein Strang besteht aus einer Menge von sogenannten Nukleotiden.

Ein Nukleosid besteht aus einem Zucker (Desoxyribose), der am C,' — Atom eine, von 2
Pyrimidinbasen (Cytosin, Thymin) oder eine von 2 Purinbasen (Adenin, Guanin) trigt, die
gemeinsam eine glycosidische Bindung ausbilden. Wenn der Zucker nun zusétzlich einen
Phosphat-Rest am C'-Atom trigt, so spricht man von einem Nukleotid (Siehe Fig. 2.2).



Fig. 2.2
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Mehrere Nukleotide bilden eine Kette, indem sie eine Phosphor-Diester-Bindung ausbilden,
die durch Reaktion zwischen dem sogenannten 3’-OH-Ende (Also die OH-Gruppe am C;'-

Atom des Zuckers) und dem 5’-Phosphat-Rest unter der Abgabe von H,O entsteht.

Wie entsteht nun die Doppelstrang-Bildung ?

Nach J. Watson und F. Crick bilden die Basen gegeniiberliegender Nukleotide Wasserstoft-
Briickenbindungen aus, die fiir die Stabilitdt der Doppelstrang-Helix verantwortlich sind
(Siehe Fig. 2.3). Da Thymin mit Adenin eine Paarung ausbildet, und Cytosin mit Guanin,
kann der eine Strang als komplementirer Strang zu dem anderen betrachtet werden. Diese
Eigenschaft ist vor allem wichtig bei der Replikation; ein einzelner Strang kann so von der
DNA-Polymerase entsprechend der komplementiren Basen-Paarungen vervollstindigt
werden.
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Bo® 8
s e =
VT - P P
® g, B Y
YIN) - A B
Loy T oo B
ZLICKS @ ﬁ L Aucker
Thymin Adenin
H
H) [
e
Pl IC M P
H .-4':‘;.:-,5 b 2 | !3_&'- 'éf:."_' Je H
Ba’ OE N o
Zucker -@‘ _ Cl— Zucker
- '---{Hr T
N
Cytosin H Guanin

Zu Beginn wurde beschrieben, dass die DNA genetische Information tragt. Wie wird diese
nutzbar gemacht ? Mit Hilfe von weiteren Enzymen in der Zelle wird die genetische
Information in ein Protein umgesetzt. Die hierfiir erforderlichen Schritte sind die
Transkription und die Translation.

2.2 Transkription

Zunichst erfolgt eine Transkription (Umschreibung) von Teilen der DNA in eine Form, die
als mRNA (messenger Ribonucleic Acid) bezeichnet wird. Diesen Vorgang iibernimmt die
RNA-Polymerase. RNA ist der DNA sehr dhnlich, mit den Unterschieden, dass der Zucker an

dem C,'-Atom noch seine OH-Gruppe besitzt. Zudem wird die Base Thymin durch die Base
Uracil ersetzt.

2.3 Translation und der genetische Code

Man konnte nachweisen, dass jeweils Codons einer Lange von 3 Basen fiir eine von 20
Amino-Séiuren kodieren. Da es 4° = 64 mogliche Codons gibt, liegt eine Redundanz im
genetischen Code vor, die auch als Degeneration bezeichnet wird. Die Umsetzung der Codons
zu einer Kette von passenden Aminosduren wird als Translation bezeichnet und vom Ribosom
durchgefiihrt. Eine unfertige Kette von Aminosduren bezeichnet man allgemein als
Polypeptid, da eine Aminoséure iiber das N-Terminale Ende mit dem Carboxy-Terminalen
Ende einer zweiten Aminosdure unter der Abgabe von Wasser eine Peptidbindung ausbildet.



Die entscheidende Frage stellt sich nun nach dem Startpunkt, an dem das Ribosom die
Translation beginnt.

2.4 Die Genauigkeit des Starts

Man fand heraus, dass der Beginn der Translation von einem universellen Start-Codon (AUG)
bestimmt wird. Weniger hiufig, aber dennoch méglich sind UUG und GUG. Die Termination
der Translation wird durch eines, von drei moglichen Stopp-Codons (UAA, UAG und UGA)
bestimmt. Der Abschnitt zwischen Start-Codon und Stopp-Codon wird auch als ,,Open
Reading Frame®, kurz ORF bezeichnet und stellt den kodierenden Bereich fiir ein Protein dar.
Das Start-Codon AUG kodiert fiir die Amino-Séure Methionin, die demnach zu Beginn eines
Proteins zu finden ist.

Allerdings ist dieses Start-Codon nicht immer eindeutig, da das Codon AUG auch an anderen
Stellen im Genom vorkommen kann und dann keinen Translations-Start darstellt. Daher stellt
sich die Frage, wie das Ribosom in der Lage ist, Translations-Starts von einfachen
Vorkommen eines Start-Codons zu unterscheiden.. Die Vermutung liegt daher nahe, dass die
umliegenden Nukleotide eine wichtige Information dafiir liefern. Eine wahre Start-Site heif3t
im folgenden TIS (Translation Initiation Site). Es gibt verschiedene Ansitze, echte TIS zu
finden. Im folgenden werden Support-Vektor-Maschinen aus dem Bereich des kern-basierten,
maschinellen Lernens auf dieses Problem angewendet.



3 Lineare Klassifikation

3.1 Definitionen

Sei ¥, € R' ein I-dimensionaler Spaltenvektor.

Ferner sei y; € {1,—1} das zugehorige Label, welches die Klassenzugehdrigkeit angibt.
Dann heiBt das Paar(X,,y,) ein Trainingsbeispiel,

und die Menge S = {(X,,,),....(X,,»,)} eine Lernstichprobe.

3.2 Lineare Klassifikation mit dem Perzeptron

Fig. 3.1

In dem Modell des Perzeptrons (Siehe Fig. 3.1) werden die Eingaben X,...,X; mit den
Gewichten w,,..., w, multipliziert und anschlieBend aufsummiert. Es folgt daraus die lineare
Diskriminante f(X)=w-X+b.

Das Ergebnis wird an eine Aktivierungsfunktion weitergegeben, die in diesem Falle
entscheidet, ob die angelegten Werte 1 oder —1 entsprechen. Dieser Abschnitt entspricht dem
Klassifikator.

Die Gleichung f(X) =w-X +b definiert, wenn sie gleich 0 gesetzt wird, eine Ebene, die fiir
hohe Dimension (/ > 3) Hyperebene genannt wird. Der Vektor w heif3t dabei Normalenvektor
oder, vom allgemeinen Standpunkt des maschinellen Lernens, auch Gewichtsvektor. Die
Konstante b bestimmt die Verschiebung gegeniiber dem Koordinatenursprung.

Da eine Hyperebene in einem /-dimensionalen Raum (/-1)-dimensional ist, unterteilt sie den
Raum in zwei Halbrdume. Ziel ist es nun, eine Hyperebene zu finden, die die Trainingsmenge

S so teilt, dass alle Trainingsbeispiele, fiir die ¥; =1 gilt, in einem der beiden Halbrdume

liegen, und demnach, alle Trainingsbeispiele, mit y; =—1, im anderen Halbraum.

Zunichst stellt sich die Frage nach einer Entscheidungsregel, die eine Antwort auf die Frage
liefert, auf welcher Seite der Hyperebene, im /-dimensionalen Raum, ein beliebiger Punkt x
liegt.



3.3 Entscheidungsregel: Auf welcher Seite liegt ein Punkt ?

3.3.1 Anschaulich: Skalarprodukt als Winkelmalf3

Fig. 3.2
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Man betrachte das Skalarprodukt M "X . Eine mogliche, geometrische Deutung ist der

Winkel zwischen den beiden Vektoren. Stehen beide senkrecht aufeinander, so ist das
Skalarprodukt 0. Zeigen beide Vektoren in die anndhrend gleiche Richtung, also besitzt der
eine Vektor eine Ausrichtung innerhalb eines 180 Grad-,,Blick“-Winkels des anderen, so ist
das Skalarprodukt positiv; andernfalls negativ.

Betrachtet man den Fall im R? fur M = (), so besitzt ein Punkt auf der Trenngeraden einen

w
Ortsvektor x, der senkrecht zum Normalenvektor W steht. (Siehe Fig. 3.2.1). X zeigt also

entlang eines gedachten Richtungsvektors der Geraden. Folglich ist das Skalarprodukt
zwischen beiden Vektoren 0.

—

w
Schiebt man nun den Punkt X von der Geraden herunter, so verdndert sich der Winkel zu M

. Wie zuvor erklart, fiihrt ein Winkel zwischen 2 Vektoren der groBer ist als 90 Grad zu einem
negativen (Siehe Fig. 3.2.2), und bei einem Winkel kleiner als 90 Grad, zu einem positiven
Skalarprodukt (Siehe Fig. 3.2.3). Hierbei ist zu bemerken, dass eine skalare Multiplikation

w
von W mit —1 zu einer Vertauschung der Halbrdume fiihrt, da w anschlieBend in die

entgegengesetzte Richtung zeigt.
Die Verschiebung durch M fiigt sich in diese Uberlegung ein. Anschaulich wird einer der

Halbrdume vergrofert, wenn b von 0 verschieden ist. Fiir » > 0 wird auf das Skalarprodukt
noch ein konstanter Wert addiert, wodurch ein Punkt einen hinreichend grof3en Winkel zum
Normalenvektor haben muss, um die ,,Verschiebung zu kompensieren®, um im ,,weiter
entfernten* Halbraum zu liegen (Siehe Fig.3.3). In diesem Fall ist der Winkel o grofer als 90
Grad, wenn der Punkt x auf der Ebene liegt. Analog gilt dies auch fiir negatives b.



Fig. 3.3
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3.3.2 Formaler Ansatz

Sei H, ={x|w-X+b =0} die Trennebene.
Sei |p| der Abstand von H, zum Koordinatenursprung, also ist p =AW mit A >0 der

FuBpunkt der Ebene. Dies kann ohne Beschriankung der Allgemeinheit angenommen werden,
da fiir A <0 stets w durch skalare Multiplikation mit —1 invertiert werden kann, und so der
Fall identisch zu A > 0 ist.

Fiir X, € H, gilt g Xy = HﬁH (Projektion von X, auf Normalenrichtung).

Fig. 3.4




Daraus folgt:
W -
1= % =[]
o
W%, =|p| Wl
< -5 = |W-[p =0
WXy — k||| =0

& w-E, —h W =0

Dabei entspricht — HWHZ einem b < 0 (Abstand vom Koordinatenursprung).
Daraus folgen die beiden Halbrdume

H, ={F|w-5-\-[l >0}

H ={F|w-5-1-| <0}

Demnach besitzt X, € H, einen grofleren Abstand als H f?H entlang der Richtung von w .

Analoges gilt fiir x € H .
Es ldsst sich nun der folgende Klassifikator definieren:

. 1, falls  f(X)>0
c(f(X) = {
—1,sonst
Nun stellt sich die Frage nach einem geeigneten Algorithmus, der in der Lage ist, geeignete
Werte fiir w und b zu finden.

3.4 Algorithmus: Perzeptron Lernregel

Eingabe: Linear separable Lernstichprobe S.

Ausgabe: (W,b), so dass alle Trainingsbeispiele durch Diskriminante f(X)= w-X +b richtig
klassifiziert werden.

Konstanten:

n>0 // Lernschrittweite

Initialisierung:

W, =0

b, =0

k=0 // Fehlerzahler

R =max|x, // Radius der Kugel die alles umfasst. ,,Lénge des lingstes Ortsvektors aller

// Trainingspunkte*

Hauptteil:
Do

{
m=k
For (i=1 ton)
{
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If (y,- f,(x,)<0) //Fehler ! Diskriminante weicht vom Label ab.
{ // Daher negativer Wert, sonst positiv.

Wi =W 1Y x; ()

by =b +m-y; ‘R? 2)

k++

b
}
While (m # k)

Retul‘n ( ‘j{}k ’bk )

Zu (1) Die Anpassung des gegenwirtigen Gewichtsvektors w, erfolgt durch Addition des
fehlklassifizierten Beispiels, falls es als negativ klassifiziert wurde, jedoch eigentlich positiv
ist bzw. durch Subtraktion, falls es als positiv klassifiziert wurde, jedoch eigentlich negativ
ist. Die Lernschrittweite N gewichtet dabei die Grofe der Modifikation, verldngert oder
verkiirzt den Vektor durch skalare Multiplikation. Anschaulich 1ésst sich dieser Vorgang als
Linearkombination zwischen fehlklassifiziertem Trainingsbeispiel und dem aktuellen
Gewichtsvektor darstellen.

Zu (2) Die Anpassung der gegenwirtigen Verschiebung b, gegeniiber dem

Koordinatenursprung erfolgt wie bei (1) durch Addition oder Subtraktion des Radius der
Kugel, die alles umfasst. Dies ist daher eine sinnvolle Anpassung, da keine Verschiebung der
Ebene hinter das am weitesten au3erhalb liegende Trainingsbeispiel zu einem fehlerfreien
Klassifikationsergebnis fiihren kann, da in diesem Fall alle Trainingsbeispiele in einem
Halbraum liegen wiirden.

Falls fiir optimale Werte WO,,, und bopt die Ungleichung

yi(W,, X, +b,,) 2y >0 fiiralle 1 <i<n erfiillt ist, so ist ¥ der kleinste Abstand der X, zur

Trennebene.
Nach dem Perzeptron-Konvergenzsatz gilt dann, dass nach Abarbeitung des Algorithmus, also

Y
auftreten. Dieses Konvergenzkriterium garantiert den Abbruch des Algorithmus und
qualifiziert die Perzeptron-Lernregel als Verfahren zur Bestimmung von w und b.

2
bis alle Trainingsbeispiele richtig klassifiziert werden, hochstens (mj Trainingsfehler
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4 Kernbasierte Verfahren

4.1 Motivation

Schon bei relativ einfachen Klassifikationsaufgaben kann man mit linearen Klassifikatoren
nicht die optimale Losung erreichen.
Angenommen, man habe zwei Klassen, deren Eingabevektoren jeweils normalverteilt seien.

Die Mittelwertvektoren der Klassen bezeichne man mit m, , bzw. 7_. Die dazugehorigen

Kovarianzmatrizen seien C,, bzw. C_, die symmetrisch sind und die Form der elliptischen
Verteilung charakterisieren. Die Quantile der Verteilung werden durch Ellipsoide
eingeschlossen.

Nun weifl man, dass unter allen moglichen Klassifikatoren der Bayes- Klassifikator mit
Diskriminante f,(X) den erwarteten Fehler minimiert. Fiir die Normalverteilung gibt es zwei
verschieden Fille:

1. C, = C_=C (also sind die Kovarianzmatrizen identisch)

- Q- - . om_+m
Dann ist f(X) = [C Y, - m)]-(x - *2j
Mann konnte also einen linearen Klassifikator angeben, der die gleichen Ergebnisse,
wie der Bayes- Klassifikator liefert, mit Diskriminante:

1 _ _ RPN -
#=C G, — i), b= (i, +) C7 (i ~i,) und

F(Z) =X +b

2. C, = C
Dann ist die Diskriminante des Bayes- Klassifikators gegeben durch:
f,(H)=G-m) C'(F-m,)-(F-m_) C_'(¥-m_)+konst.

Man sieht also, dass im zweiten Fall - beide Klassen jeweils normalverteilt, unterschiedliche
Kovarianzmatrizen - schon kein linearer Klassifikator angegeben werden kann, der das
gleiche leistet, wie der Bayes- Klassifikator. Da also lineare Klassifikatoren schon bei diesen,
im Verhiltnis zu anderen, recht einfachen Klassifikationsaufgaben nicht optimale Lésungen
liefern, ist es sinnvoll, sich komplexere Klassifikations- Funktionen zu {iberlegen. Zu nennen
wiren hier zum Beispiel ,,Neuronale Netze* mit verdeckten Schichten, auf die in dieser Arbeit
aber nicht weiter eingegangen werden soll. Hier geht es vielmehr um kernbasierte Verfahren,
die mit Hilfe einer Kernfunktion eine Trennebene in einem héherdimensionalen Feature-
Raum bestimmen.
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4.2 Kernbasierte Vorhersage

Wie bei der linearen Klassifikation hat man wieder eine Lernstichprobe
S={(X,1),(X,,,)5.,(X,,¥,)} mit X, € R” und y € R. Zudem hat man eine Kernfunktion:

k(%,%): X x X = R.Damit lisst sich folgende Vorhersagefunktion konstruieren:

f(F=Ya kF5)+b,a R,

Diese Form der Vorhersagefunktion wird auch als duale Form bezeichnet. Die Idee hierbei
ist, die Kernfunktion so zu designen, dass sie dem inneren Produkt in einem abstrakten
Merkmalsraum F entspricht. Wenn man also eine Abbildung in diesen Raum definiert mit

¢ : X > F, dann muss fiir die Kernfunktion gelten k(X,% ) =¢(¥)-¢(¥ ) und weil die
Kernfunktion dem inneren Produkt entspricht, gelten auch: k(¥,¥ )= k(¥ ,¥)und k(X,X)>0.

Die Kernmatrix K =(k(X;,X)),, sei positiv semidefinit, was bedeutet, dass alle Eigenwerte

grofer gleich null sind. Nun kann man auch die primale Form der Vorhersagefunktion
konstruieren:

SE) =, -0 +b, mit #, =Y. ad(X)

Der Grund fiir die Abbildung in einen hoherdimensionalen Merkmalsraum ist, dass man
erwartet, dass dort eine lineare Trennung der Daten mdglich ist und einer komplizierteren
Funktion im Eingaberaum entspricht. Ist die Abbildung allerdings in einen Merkmalsraum,
der die gleiche Dimension hat wie der Eingaberaum, so hat man wieder einen linearen
Klassifikator.

Dadurch dass die Kernfunktion dem inneren Produkt in F entspricht, kann man jetzt die
Trennhyperebene im Merkmalsraum verwenden, ohne die Abbildung explizit ausfithren zu
miussen.

Wenn die Kernfunktion effizient berechenbar ist, kann man mit ihr unter Umstdnden nicht
linear trennbare Funktionen sehr effizient bestimmen. Dies wird in der Literatur oft als

,, Kerneltrick‘“ bezeichnet.

Am besten ldsst sich der Kerneltrick anhand des Polynomkerns illustrieren:

4.2.1 Polynomkern

Die Kernfunktion ist nach [9] definiert als

k, (X,X)=(X-X)", wobeip > 1 eine natiirliche Zahl ist.

Die Vorhersagefunktion mit dem Polynomkern als Kernfunktion reprasentiert im Fall p =1
einen linearen Klassifikator. Fiir p > 1 ist der Merkmalsraum F die Menge aller Monome vom
Grad p.

Seip=2und x e R?. Sei die Abbildung ¢, definiert als
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2 2
(I)z ('x] "x2) _) (‘xl ’x2 ’xlxz’XZ'xl
Es ist also

¢2(5é) (I)z(j}) :x12y12 + x22y22 + 2x1x2y1y2 =(x~y>2 :kz()_é:)_;)z

Man definiert also allgemein ¢, als Abbildung von x e R” auf den Vektor ¢,(X), der
geordnet alle moglichen Monome von x mit Grad p enthélt. Dann ist:

0,(3)0,(F)= D%, X, Wy e v, =(Xx,2) =(x) =k, (7,7
i i =1 i=1
An dieser Kernfunktion ldsst sich wieder gut der Kerneltrick verdeutlichen. Der
Merkmalsraum F kann, gerade bei grof3en p, sehr hochdimensional werden. Ein explizites
Ausrechnen der Abbildung und der Produkte der abgebildeten Vektoren wire sehr aufwendig.
Da man dies aber nur implizit durchfiihrt, hingt die Rechenzeit nur von der Effizienz der
Kernfunktion ab. Diese ldsst sich in diesem Fall sehr schnell berechnen, selbst fiir sehr grofie
p.

Wenn x e {O,l}” , dann stehen die Monome fiir alle moglichen Kombinationen von p
Positionen. Durch die Kernfunktion tragen nur die Monome zum Wert bei, die in beiden

Sequenzen gleich sind. Das heilit zum Beispiel fiir p = 3, dass das Monom Xx,x,X;),V,y; nur
zu k,(X,¥)" beitrdgt, also ungleich null ist, wenn X, =x, =x; =y, =y, =y, =1.
Sind X und » also Sequenzen in sparlicher Kodierung (siehe 7.3.1), so symbolisiert das

Monom Xx,x,X;,V,Y; einen Gleichheitstest der beiden Sequenzen an den Positionen eins,

zwei und drei. Der Wert ist nur ungleich null, wenn die beiden Sequenzen an den drei
Positionen identisch sind.

Man kann anhand des Polynomkerns noch einmal zeigen, wie die lineare Trennung im
Hyperraum einer komplizierteren Funktion im Eingaberaum entspricht.

Hat man zum Beispiel die Trainingsbeispiele folgendermalen verteilt,

(ausgefiillte Kreise Negativbeispiele, leere Kreise Positivbeispiele):

Fig. 4.1: Polynomkernbeispiel

i o o O
o o
o o
o
o .7 ®
O & o ‘e e}
———— s
-1 [ ] 0 ® 1
o)
@) ® b ® 9]
O -1 0
- o
o o
o
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, dann setzt man den Normalenvektor in der primalen Form folgendermalB3en:
VT/F =(1,1,0,0)” und b = -1. Darauthin erhélt man bei dem Polynomkern vom Grad zwei:

2

1

2

X

1
— — — 1 2 2
f(X)=w, - d(xX)+b= —1=x"+x, -1
0] xx,
0)  x,x,
Dies entspricht einem Kreis im Eingaberaum, wie in Fig. 4.2 zu sehen ist.

Fig. 4.2: Polynomkernbeispiel

o) . - o
0 O
o 1 o
o)
e) (] ® ®
@) ® . ® o
) o)
> =~
° 1
e) o o
o)
o o
o) o
o

Die lineare Trennung im Featureraum entspricht also dem Einheitskreis im Eingaberaum.

4.2.2 Locality-improved Kern

Bei dem Polynomkern werden Korrelation iiber die gesamte Sequenz zwischen allen
moglichen Positionen betrachtet. Dabei wird die Lage der Positionen zueinander nicht weiter
berticksichtigt. Alternativ kann man Korrelationen in lokalen Umgebungen, von
zusammenhédngenden Positionen betrachten. Dies ist der Ansatz des Locality-improved Kerns
[4].

Man betrachte zunéchst folgende Funktion:

+ @
win,, (X, y) = [Z w,-match,, (x,y)]

j=—1
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mit

1 falls x[k]=y[k]

match, (x,y) =
(%) {O sonst

Die Funktion win, bildet einen Score innerhalb eines Fensters der Lange 2/ +1 um die
Position p. Dabei werden tibereinstimmende Basen mit grof3erer Entfernung zur Position p als
weniger relevant betrachtet und entsprechend mit einem kleineren Gewicht W, gewichtet. Der
Grad d, induziert genau wie bei dem Polynomkern einen Feature-Space, der aus allen
Monomen vom Grad d, besteht, die nun noch zusétzlich gewichtet sind.

Der resultierende Kern summiert die Fenster win, {iber alle Positionen p

k(x,y)= (z win,, (x, y)j

Der Grad d, zeigte bei Experimenten eher nachteilige Wirkung, weshalb d, =1 in allen
Experimenten gewahlt wurde.

4.2.3 Oligokern

Im Gegensatz zu anderen Kernen, wie zum Beispiel dem Polynomkern, beschrénkt sich die
Kernfunktion des Oligokerns [6] nicht auf exakte, positionsabhidngige Vergleiche, sondern
bewertet auch sehr nahe beieinanderliegende Vorkommen positiv. Den Grad dieser Ndhe kann
man durch einen Parameter der Funktion beeinflussen.

4.2.3.1 Représentation der Oligos

Betrachtet werden Vorkommen von K- Meren, die im folgenden auch als Oligos bezeichnet
werden. Als Représentation dieser Worter der Lange K konnte man pro Wort eine
Kombination von Deltapeaks an den Positionen, an denen das Wort vorkommt, verwenden.
Wenn man ein Alphabet A hat, ergibt dies dann fiir jedes w e A* eine Funktion der Form:

f.)=Y8(@-0)

iel,,

Hierbei ist /,, die Menge aller Positionen, an denen das Wort w vorkommt und t die

Positionsvariable der Funktion. Dies ist allerdings eine vollkommen positionsabhéngige
Représentation der Worter.

Will man einen gewissen Grad an Unsicherheit in das Modell integrieren, so kann man eine
Funktion verwenden, die auch neben der Position des Vorkommens einen Wert grofer null
liefert. Sie gléttet also in gewisser Weise die Deltapeaks. Aufgrund seiner
Integraleigenschaften bietet sich hier die GauBBfunktion sehr stark an, wie man spéter noch
genauer erkennen wird. Die Glattungsfunktion ist dann:
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1
26°

(t—p))

gt;n,0°) =exp(—

Die Kombination der Deltapeaks wird jetzt also eine Kombination von Gauf3funktionen, die
auch im Folgenden als Reprisentation der Oligovorkommen verwendet wird:

f=2gtic?)

iel,

4.2.3.2 Featuremapping und Kernfunktion

Da der Oligokern im Bereich der TIS- Erkennung eingesetzt wird, wird im Folgenden anstelle
von X die Notation s verwendet, weil Gensequenzen, bzw. die Oligos der Gensequenzen,
betrachtet werden.

Der Featurevektor enthilt fiir jedes verschiedene K- Mer w die Reprisentation des Oligos,

also f, (¢).Man erhilt somit fiir das Mapping:

O()=Lf, s [, (Osers [, O

Hier steht d fiir die Anzahl der verschiedenen K- Mere. Im Folgenden sei /" die Menge der

Startpositionen des Wortes w der i-ten Sequenz. Dann ist das innere Produkt ¢(s,)-¢(s,)
zweiler Sequenzen bestimmt durch die Kernfunktion:

k(ss)=>, > > |g(t:ic)g(t; )00t

wed® iel‘g,l) jel‘(v2>

Man kann an dem Produkt der GauB3funktionen noch einmal das Prinzip des Oligokerns
verdeutlichen. Wenn eine der Funktionen an einer Stelle fast null ist, ist auch das Produkt sehr
klein. Sind die Positionen des Vorkommens aber nahe genug, so iiberlagern sich die
GauBfunktionen, was zu einem hoheren Wert der Kernfunktion fiihrt. Dies ist in Fig. 4.3 zu
sehen:



17

Fig. 4.3
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Betrachtet man die rote und die blaue Kurve, so gibt es Uberlagerungen der beiden
Funktionen. Die Positionen des Vorkommens der Oligos (hier sieben und zehn) sind dicht
genug beieinander. Die rote und die griine Kurve iiberlagern sich nicht so gut. In diesem Fall
sind die beiden Merkmale nicht &hnlich genug, was hier bedeutet, dass sie zu weit
voneinander entfernt sind. Hier spielt aber auch noch die Breite der Kurve eine Rolle. Will
man zum Beispiel weniger Positionsabhéngigkeit haben, also auch noch die Startposition des
Oligos der griinen Sequenz mit der Startposition des Oligos der roten Sequenz positiv
bewerten, so kann man das 6 der Gaul3funktion vergrofern. Das Ergebnis sieht man in Fig.
4.4.

Fig. 4.4

09

0.8

10 15
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Man kann die Kurven natiirlich auch schmaler gestalten, was im Extremfall wieder eine
absolut positionsabhidngige Repréisentation erzeugen wiirde, wie bei den Deltapeaks.

Ruft man sich jetzt noch einmal die Kernfunktion ins Gedéachtnis,

Ksns)= Y, 3 Y [a(tic g ).o )

wea® iel‘g) je]‘(v2

so kommt man zu der Ansicht, dass diese Funktion, zumindest in dieser Form, nicht effizient
berechenbar ist. Deshalb betrachtet man das Integral der Funktion noch einmal genauer.

Anstelle von J'g(t;i,cs )g(t; j,o*)dt kann man auch J.g(t;O,G )g(t;]i— j|,0*)dt berechnen,

da dies einer Verschiebung beider GauBfunktionen entspricht, wobei ihr Abstand gleich
bleibt. Definiert man also u = [i — j|, so bekommt man fiir das Integral:

fexp _ ! tQ)exp(— : (t—u)zjdt
20’ 26°
1 1
= — - t—u)’ |dt
for{ 55+~ 55

- jexp — 2352 [t + (t—u)z]jdt

:Iexp — 12 [2¢t° —2tu +u2]jdt
20
L[, 1, 1 2:l
=Iexp - |t —u +—u t
o’ | 4 4
_ICX —L_t—lu_2 - ex (— : uz)a't
P c’l 2 | P 4c°
_IGX —L_t—lu_2 dt - ex (— ! uzj
P c’l 2 | P 4c°

Das uneigentliche Integral hat den Wert -/2ng2/2 = /i ist also eine Konstante. Man kann

. 1 . . .
somit exp(— 10 ° u’ j als Wert der Kernfunktion verwenden. Die Berechnung dieses Wertes
G

geht viel effizienter als die Berechnung von Ig(t ;1,6 2)g(t; j,6 *)dt . Man kann insbesondere

die Werte der GauB3funktion schon vorher berechnen und tabellieren, um dann, wenn man die
Kernfunktionen berechnet, nur noch in einer Tabelle nachsehen zu miissen.

4.2.3.3 Oligokombinationen

Bisher waren die K-Mere beschrinkt auf ein bestimmtes K, was bedeutet, dass man zum
Beispiel nur Oligos der Lange drei betrachtet. Es mag aber auch sinnvoll sein, eine
Kombination von Oligos verschiedener Lingen zu betrachten. Hierbei ist allerdings zu



19

beachten, dass man die einzelnen Kerne normiert addiert, weil ansonsten die kleineren Langen
ein stiarkeres Gewicht hétten, da hier viel groBere Werte entstehen.
Man berechnet also anstelle von

k(s;,s)=> > > exp(—4i2(i—j)2j

weAK iel‘(vl) jel‘(vz)
nun zum Beispiel fiir eine Kombination der Langen eins bis n,

n k(S 58 )
k, bined, Sl’S2 - "
N ey W ey

wobei das 1 hier fiir die Lange der betrachteten K- Mere steht. Der Nenner sorgt fiir die
¢i(s1)H' (I)i(s2)H .

Durch Addition zweier Kernfunktionen, die wie in 4.2 definiert sind, bekommt man wieder
eine Kernfunktion.

Normierung der einzelnen Kernlidngen, da: J k.(s,8,) J k.(s,,s,) =

k(x, y)=k,(x,y) + k,(x,y)

Dies ldsst sich folgendermal3en erkléren:
Angenommen, man hat eine endliche Menge an Punkten {x,,...,x, }. Dann seien K, und K,
die entsprechenden Kernmatrizen zu den Kernfunktionen &, und &, .Da diese Beiden
Matrizen nach Definition positiv semidefinit sind, gilt also fiir jeden reellen Vektor @ der
Lange r
oa'Ka+a'K,a =20
Da
oc'(K1 +K2)oc =a'Ko+a'K,a,
gilt dann auch
o' (K, +K, ) >0
Somit ist also K, + K, positiv semidefinit und &, + k, eine Kernfunktion.

Der Kern mit den Kombinationen von eins bis sechs wurde von uns auch programmiert und
erzielte bessere Resultate als alle anderen Kerne, die nur eine Linge verwendeten.

4.3 Bestimmung der Hyperebene

4.3.1 Linear separable Trainingsbeispiele

In der Praxis wird man selten linear separable Trainingssidtze bekommen. Dieser Fall eignet
sich allerdings gut, um die Idee zum Finden der Trennebene zu illustrieren. Fiir den
allgemeinen Fall bedarf es dann nur einer kleinen Ergdnzung.

Die Trainingsmenge sei S = {(X,,,),(X,,,),....(X,,»,)} mit X, € R” und YV € {-1, 1}.
Angenommen, man hat eine separierende Hyperebene H, die die Positivbeispiele von den
Negativbeispielen trennt. Wie man aus dem vorigen Kapitel weiB, gilt fiir die Punkte, die auf
der Hyperebene liegen w,. -¢(X)+b =0. Hierbei ist w, die Normale von H, |b|/| w; || der
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Abstand der Ebene vom Ursprung und || w,. || die Euklidische Norm von w,.. Man definiert
nun den minimalen Abstand der positiven Beispiele von der Trennebene als @, und den der

negativen Beispiele als d_. Ferner sei d, +d_ der Rand oder auch margin von H.

Der Algorithmus sucht nun nach der separierenden Hyperebene mit grofftem Rand.
Angenommen, alle Trainingsbeispiele erfiillen folgende Bedingungen:

W0 +b21, fiir v, =1
W, (F)+b<—1, fir y =1

Hieraus kann man folgende Ungleichung bilden:
y.(W, - 0(X)+b)21 Li=1,..,n *)

Diese Bedingungen kann man auch folgendermal3en interpretieren. Sei H, die Hyperebene

w. -0(X)+b =1. Wenn die Bedingungen fiir alle Positivbeispiele erfiillt sind, so heif3t das,
dass alle Punkte entweder auf H, oder auf der H abgewandten Seite von H, liegen. Analoges
gilt fiir die Negativbeispiele und H, : w. -¢(X)+b =—1. Da der Abstand von H, zum
Ursprung |1—=5b1/|| w, || betrdgt und der Abstand von H, zum Ursprung |-1-b|/ || w, ||,
gilt d, =d_=1/||w, ||. Folglich ist der Rand (margin) 2/ | w, ||. Will man also die
separierende Hyperebene mit maximalem Rand bestimmen, so muss man || W, || minimieren,
wobei (*) weiterhin gelten muss.

Die Punkte, fiir die y, (W, -¢(x;)+b) =1 gilt und deren Entfernen eine andere Trennebene als

Losung zur Folge hitte, werden als Supportvektoren bezeichnet. In Fig. 4.5 haben die
Supportvektoren einen Extrakreis als Begrenzung.

Fig.4.5: Linear separable Trainingsmenge mit Trennhyperebene

-b O o /'/Mar'gin

-5
| W |l

Ursprung
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4.3.2 Linear nicht trennbare Trainingsbeispiele

Wenn die Trainingsbeispiele nicht linear trennbar sind, so kann man keine Hyperebene finden,
so dass (*) fiir alle Beispiele gilt. Folglich muss man Fehlklassifikationen zulassen, um die
bestmogliche Trennung finden zu konnen. Hierzu weicht man die Bedingung (*) ein bisschen

auf, indem man positive Slack- Variablen &;, i =1,...,[ einfiihrt, so dass man neue
Bedingungen bekommt:

B 0@ +b21-8, fiir v, =1
W, OE) +b<—1+E, fiir y, =1
£,20 Vi

Folglich wird aus (*):

yi(ﬁ}F ¢(Xl)+b)21_&l Vi

Man kann also zaz als eine obere Schranke fiir die Anzahl der Fehlklassifikationen

ansehen, da die jeweilige Slack- Variable dann gréBer gleich eins ist, wenn das
Trainingsbeispiel auf der anderen Seite der Ebene liegt. Folglich minimiert man nicht mehr

—~ 2
nur || w, || /2, sondern [We ™ 72+ C(Z{;i) . Das C kann man hier beliebig wihlen. Je

groBBer man den Wert setzt, desto stidrker werden Fehlklassifikationen bestraft. Man kann
somit zum Beispiel die Hyperebene fiir die Trainingsbeispiele in Fig. 4.6 finden:

Fig.4.6: Nicht linear separable Trainingsmenge mit Trennhyperebene

Ursprung
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5. Validierung

5.1 Einfiihrung

Die vorgestellten Kerne weisen eine Menge von Hyperparametern auf, deren Werte nicht nach
einer Regel oder willkiirlich bestimmt werden kdnnen. Hinzu kommt, dass es génzlich unklar
ist, worauf genau in den Sequenzbeispielen geachtet werden muss. Daher ist ein Verfahren
erforderlich, das es ermdglicht, anhand einer gegebenen Trainingsmenge sinnvolle Werte fiir
diese Hyperparameter zu bestimmen.

5.2 Hyperparameter der Kerne (Uberblick)

Polynomkern:

p = Degree
Locality-improved Kern:

d, = Degree

[ = Window — Half
Oligo Kern

c = Sigma

5.3 Hyperparameter C der libsvm und Slack-Variablen

Zusitzlich zu den Hyperparametern der Kernfunktionen gibt es den Parameter C innerhalb des
Moduls libsvm. Der Parameter gewichtet die Fehlklassifikation von einzelnen
Trainingsbeispielen wahrend des Trainings.

Bereits im Kapitel ,,Lineare Klassifikation* wurde gezeigt, dass fiir richtig klassifizierte
Beispiele der Abstand zur Hyperebene gegeben ist durch:

yi(wapt .5(’:[ +b0pt)2y >0

Wobei ¥ dabei den kiirzesten Abstand zu der Hyperebene darstellt. Ausgehend von der
primalen Form eines kernbasierten Verfahrens erhdlt man die Gleichung:

yi(ﬁ)'q)(‘i’:i)_i_b) ZY

Nun wird ¥ =1 gewdhlt und so | als Mindestabstand vorgegeben, was zur Folge hat,

1
||
dass alle Punkte, die ndher an der Ebene liegen, als Fehlklassifikation betrachtet werden.
Wenn es Beispiele gibt, die sogar auf der falschen Seite der Ebene liegen, so fiihrt die
Multiplikation von Diskriminante und Label y; zu einem negativen Wert, der die Bedingung
ebenfalls nicht erfiillt. Mit der Einfiihrung einer Slack-Variablen &; pro Trainingsbeispiel,

kann nun in dieses Kriterium eingegriffen werden:

yi(w-O(x;)+b)=21-¢, ,§,20
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Gerit ein Trainingsbeispiel zu nah an die Hyperebene, so kann das zugehérige &, so gewéhlt
werden, dass die Ungleichung erfiillt ist. Dies ist fiir §; > 1 auch fiir Beispiele moglich, die
auf der falschen Seite der Ebene liegen.

Da fiir §; nach Definition letztlich eine komplette Fehlklassifikation aller Beispiele moglich

ist, sollen grofle Werte fiir die Slack-Variablen vermieden werden. Wie zuvor erldutert gilt es
folgenden Term fiir die Maximierung des Margins zu minimieren, bei dem grofle Werte fiir

die &, bestraft werden:

N QT <
e Y0 v 3e
und dabei y,(w-®(X,)+b) 21-E,
E20 i=1,..,1

Demnach gewichtet die Konstante C das Auftreten groBer Slack-Variablen &, . Daher fiihrt ein
groBer Wert fiir C zu einer Hyperebene, die wenige Trainingsbeispiele fehlklassifiziert.

5.4 Verfahren: Kreuz-Validierung

5.4.1 Definitionen

TP: True Positive — Ein richtig klassifiziertes positiv-Beispiel. (y = 1, c(f(x)) = 1)
FP: False Positive — Ein falsch klassifiziertes positiv-Beispiel. (y = 1, c(f(x)) =-1)
TN: True Negative — Ein richtig klassifiziertes negativ-Beispiel (y = -1, c(f(x)) = -1)
FN: False Negative — Ein falsch klassifiziertes negativ-Beispiel (y = -1, c¢(f(x)) = 1)

Dann heif3t

_ FP+FN
TP+ FP+TN +FN

der Fehler der Vorhersage.

Entsprechend heiflit dann

TP+TN

— die Klassifikationsrate der Vorhersage.
TP+ FP+TN + FN

Einfacher ausgedriickt werden die falsch klassifizierten Beispiele (Siehe E) bzw. die richtig
klassifizierten Beispiele (Sieche C) aufsummiert und durch die Gesamtanzahl an Beispielen
geteilt.

Sei S eine gegebene Trainingsmenge.
Seien H,,H,,...,H, Mengen aus Werten fiir jeweils einen von insgesamt / Hyperparametern.

Dann ist d = |H,|-|H,|-...-|H,| die Anzahl an Hyperparameter-Kombinationen.
Die Menge M bestehe aus allen Kombinationen der Werte aus H,,H,,....H,.
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Also M =H, xH, x..x H, mit |[M|=d .

5.4.2 Algorithmus: KreuzValidierung

Eingabe: Trainingsmenge S, Mengen H,,H,...., H, von Werten fiir Hyperparameter.
Ausgabe: Die vermutlich beste Kombination der Parameter.

Ordne die Trainingsbeispiele in S zufillig.

Teile die Trainingsbeispiele aus S in n gleich grofie Blocke P auf, sodass:
PUP,U..UP, =Smit ENP, =0 Vi#j

For (j =1 to d):
{

Setze die Hyperparameter auf ein zufalliges m e M .
For (i=1 to n)

{

Trainiere auf S\ P, und fiihre eine Vorhersage auf der Partition F; durch.

Speichere die jeweilige Klassifikationsrate in C;.

}
S
Setze C,; =—-ZC[
‘ n g

Setze 4, =m // Halte diese Kombination fest fiir die spatere Auswertung.

M=M\m
}

Return 4, mit k = arg max C,

1<i<d

Bei n Blocken spricht man auch von einer n-Fach-Kreuz-Validierung.

5.5 Durchfiihrung

5.5.1 Datenauswahl

Das ,,.Department of Biochemistry and Molecular Biology* der Universitdt Miami bietet auf
der eigenen Website unter dem Namen ,,Ecogene” eine Menge verifizierter Genstarts aus
E.coli an. Der Nachweis erfolgte durch biochemische Experimente und korrigiert so einige
Eintrdge in der Genebank-Datei U00096.gbk, in der die bisherige Annotation von E.coli zu
finden ist. ,,Ecogene® bietet daher eine neue Datei im FASTA-Format an, in dem die
experimentell nachgewiesen Gene zu finden sind.
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5.5.2 Testdaten

Aus den oben beschriebenen Dateien werden alle Gene extrahiert. Dabei werden die
experimentell nachgewiesen Gene aus ,,Ecogene® als ,,Verified* bezeichnet, alle
verbleibenden Gene aus der Genebank-Datei U00096.gbk, die nicht verifiziert wurden, als
,,Remain®,

Obwohl es eigentlich um die RNA und das Ribosom geht, unterscheiden wir diese Fille nicht,
da in der DNA-Sequenz die gleiche Information zu finden ist.

Man muss sich nun auf eine Lénge fiir die TIS-Sites einigen, die zunédchst auf 200 gesetzt
wird. Dabei beinhaltet die rechte Hilfte dieses Fensters das Start-Codon.

Es ist nun erforderlich, negative Beispiele zu generieren. Zu den ,,Verified” Daten wird wie
folgt vorgegangen:

Ausgehend von einem wahren Start-Codon, werden in einem Fenster der Lange 60, im
gleichen Leserahmen weitere Vorkommen von Start-Codons gesucht. Um jedes dieser
»falschen* Start-Codons wird ein Fenster der Lange 200 gelegt.

Die ,,Remain‘ Daten werden etwas anders generiert, da sie auch als Trainingsmenge
verwendet werden sollen. Es hat sich bei SVMs gezeigt, dass es das Beste ist, eine
ausgewogene Trainingsmenge, im Hinblick auf positive und negative Beispiele zu haben.
Daher wird wie folgt vorgegangen:

Ausgehend von einem wahren Gen-Start wird zundchst Upstream nach einem weiteren Start-
Codon im gleichen Lesenrahmen gesucht. Trifft man auf ein Stopp-Codon, so wird die Suche
Downstream fortgesetzt. Um ein gefundenes Start-Codon wird dann wieder ein Fenster der
Lange 200 gelegt.

Mit diesem Verfahren gelang es, zu jedem positiven Beispiel genau ein Negatives zu
generieren.

5.5.3 Validierung der Kerne

Zunichst werden 2/3 der Sequenzen aus den Verified Daten zufillig gezogen und als
Trainingsmenge verwendet. Auf dieser Menge wird eine 5-Fach-Kreuz-Validierung
durchgefiihrt. AnschlieBend werden diese Daten zusammen mit den Parametern der Kreuz-
Validierung zum Training verwendet, um die verbleibenden 1/3 der Verified Daten
vorherzusagen. Da die Auswahl der Mengen zufillig ist, wird das Experiment 20 mal
wiederholt.

Der Hyperparameter C wurde durch vorherige Tests groB3flichig abgetastet, zeigte aber nur
geringfiigigen Einfluss auf die Vorhersage. Der entscheidende Bereich konnte auf das

Intervall von 0 bis 1 eingegrenzt werden.

5.5.3.1 Locality-improved Kern

Die grafische Auswertung zeigt exemplarisch das Ergebnis von einer Validierung fiir den
Locality-improved Kern (Siehe Fig. 5.1). Man erkennt, dass fiir einen Grad von 1 die
Performanz deutlich schlechter ist, als fiir groBeren Grad. Dies ist nicht weiter verwunderlich,
da aus dem Kapitel 4.2.2 die Funktion des Grades bekannt ist. Bei einem Grad von 1 liegt ein
Feature-Space vor, der aus allen Monomen vom Grad 1 besteht, also letztlich identisch mit
dem Eingaberaum ist. Der einzige Unterschied besteht in der Gewichtung dieser Monome.
Da der Feature-Space unter anderem eine lineare Trennung erleichtern soll, ist bereits intuitiv
klar, dass eine Identitit (aus der Sicht der induzierten Monome und der Dimension) diese
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Anforderungen nicht gut erfiillen kann. Die beste Kombination von Degree und Window-Half
in diesem Durchlauf ldsst sich der Tabelle (Siehe Tab. 5.1) entnehmen.

Fig. 5.1
Validierung fiir Locality auf Verified mit C = 0,1
Durchlauf 2
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'2 .74’(/0//'/—‘?/ —%— Degree 5
< 0.8 —@— Degree 6
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Tab. 5.1 Ergebnis der Validierung von Durchlauf 2
Degree Window-Half C
4 3 0,1

Im Verlauf der 20 Validierungen ergaben sich je nach der gezogenen Trainingsmenge
unterschiedliche Parameter, deren Median in der Tabelle (Siche Tab. 5.2).

Tab. 5.2 Median iiber alle Durchlaufe
Degree Window-Half C
4 3 0,1

5.5.3.2 Oligo Kern

Fiir den Oligo Kern zeigt sich eine anndhernd lineare Abhangigkeit zwischen Kmer-Lange
und Sigma. Die Grafik (Siehe Fig. 5.2) zeigt dieses Verhalten exemplarisch fiir eine
Validierung. Fiir groBere Kmer-Lingen ergibt sich ein groferer Wert fiir Sigma, der eine
optimale Vorhersage gewihrleistet. Dies stimmt mit der Anschauung iiberein; vergleicht man
langere Worter, so sollten diese positionsunabhédngiger sein, als bei einem Vergleich einzelner
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Basen, da die Wahrscheinlichkeit, ein langes Wort an der gleichen Stelle in zwei Sequenzen
zu finden, sehr gering ist. In der Tabelle (Siehe Tab. 5.3) zeigen sich bei diesem zufillig

gewihlten Beispiel leichte Abweichungen.

Fig. 5.2

Kreuz-Validierung fiir Oligo auf Verified mit C =0,1
Durchlauf 1
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Tab. 5.3 Ergebnis der Validierung von Durchlauf 1

Kmer Sigma C
1 0,5 0,1
2 0,3 0,1
3 0,9 0,1
4 1,1 0,1
5 1,7 0,1
6 1,3 0,1

Die Auswertung der Validierung (Siehe Tab 5.4 und Tab 5.5) bestitigt den anndhrend linearen
Zusammenhang im Median und im Mittel. Eine Ausnahme stellt hier die Kmer-Lénge 1 dar,

die auch fiir ein groBeres Sigma eine (relativ) gute Klassifikationsrate liefert. Die
Standardabweichung ist der letzten Tabelle (Siehe Tab 5.6) zu entnehmen.

Tab. 5.4 Median tiber alle Durchliufe

Kmer Sigma C
1 1,5 0,1
2 0,5 0,1
3 0,8 0,1
4 1,1 0,1
5 1,3 0,1
6 1,7 0,1




28

Tab. 5.5 Mittelwert iiber alle Durchlaufe

Kmer Sigma C
1 1,3 0,1
2 0,6 0,1
3 1,0 0,1
4 1,2 0,1
5 1,3 0,1
6 1,6 0,1
Tab 5.6 Standardabweichung {iber alle Durchldufe
Kmer Sigma C
1 0,648 0,1
2 0,352 0,1
3 0,452 0,1
4 0,236 0,1
5 0,224 0,1
6 0,301 0,1
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6 Performanzvergleich

Zum Vergleich der Kerne wurde nach jeder der 20 Validierungen ein Training auf der
Trainingsmenge (2/3 der Verified Daten, auf denen validiert wurde) mit den besten
Hyperparametern durchgefiihrt. AnschlieBend wurde eine Vorhersage durchgefiihrt auf:
1.) 1/3 der Verified Daten auf denen nicht trainiert wurde
2.) Remain Daten

6.1 Oligo Kern

Betrachtet man die Vorhersage der Verified Daten, so zeigt sich fiir die verschiedenen Kmer-
Langen des Oligo-Kerns (Siehe Fig. 6.1), ein starker Abfall der Vorhersagegenauigkeit zu den
Réndern. Die Kmer-Lingen 1 und 6 schneiden relativ schlecht ab. Die Kmer-Léangen 3 und 4
hingegen zeigen sehr gute Vorhersagegenauigkeit und im Durchschnitt schneidet die Kmer-
Linge 3 am Besten ab. Eine mogliche Erkldrung hierfiir ist, dass die TIS-Sites durch kurze
Signale (einzelne Nukleotide) geprégt sind, aber auch ldngere Worter eine Rolle spielen. Der
Oligo-Kern mit Kmer-Lange 3 stellt daher einen Kompromiss zwischen beiden Extrema dar.
Er ist in der Lage, langere Worter zu erkennen, entfernt sich aber auch nicht allzu sehr von der
Féhigkeit, kiirzere Signale zu erkennen. Daher kann der Kern als eine Art Kompromiss
zwischen allen Kmer-Langen gesehen werden.

Fig. 6.1

Vergleich der Kmer-Léngen
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6.2 Vergleich im Mittel

Wie zuvor bereits erwéhnt, liegen in den TIS-Sites vermutlich zwei Arten von Informationen
vor, die von den Oligo Kernen mit unterschiedlicher Kmer-Lange unterschiedlich gut erkannt
werden. Daher stellt dies eine gute Moglichkeit fiir den Einsatz des zuvor vorgestellten
Combined Oligo-Kerns dar, der alle Kmer-Léngen miteinander vereinigt. Hierfilir werden die
am Hiufigsten aufgetretenen Sigma-Werte aus den Validierungen fiir den Combined Oligo-
Kern verwendet. Die Grafik der gemittelten Klassifikationsraten fiir alle Kerne (Siehe Fig.
6.2) zeigt, dass der Combined Oligo Kern um 1,5 Prozentpunkte vor den sehr guten Werten
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des Oligo Kerns mit Kmer-Lange 3 und des Locality-improved Kerns liegt. Es bleibt fraglich,
ob die Vorhersagegenauigkeit liberhaupt noch weiter verbessert werden kann, oder ob in den
Sequenzen keine ausreichende Information zu finden ist, um den Vorhersagefehler weiter zu
minimieren. Anhand dieser Grafik bestitigt sich erneut die Uberlegung des Oligo Kerns mit
Kmer-Linge 3 als Kompromiss-Kern, da er auch im Mittel der Beste ist. Da ein Abfall der
Vorhersagegenauigkeit zu den Réndern der Kmer-Léngen erkennbar ist, wére es weniger
sinnvoll, noch weitere Kmer-Langen in den Combined Oligo Kern einzubeziehen.

Fig. 6.2

Vergleich der Kerne
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6.3 Vergleich der Datensitze

Zum Vergleich und fiir eine Qualitdtsanalyse, wurde eine Vorhersage der Remain Daten
durchgefiihrt. Wie zuvor erldutert, ist auf die Annotation dieser Daten weniger Verlass, als auf
die der verifizierten Daten. Die Grafik (Siehe Fig. 6.3) zeigt einen sehr starken Einbruch von
durchschnittlich 15 Prozentpunkten an Vorhersagegenauigkeit. Da frithere Experimente mit
diesem Datensatz als Trainingsmenge zu widerspriichlichen Ergebnissen gefiihrt haben, ist die
schlechte Performanz, nach einem Training mit sicheren Daten ein Hinweis darauf, dass eine
groBere Anzahl von Annotationsfehlern existiert. Zumindest ldsst sich sicher annehmen, dass
die Verteilung der beiden Mengen unterschiedlich ist.
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Fig. 6.3

Vergleich der Datensitze
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7 Implementationsdetails

7.1 Einflihrung

Zur Durchfiihrung der Experimente wurde die Bibliothek libsvm in der Version 2.5
verwendet [11]. Diese Bibliothek bietet ein Modul an, mit dem man Support Vektor
Klassifikation betreiben kann. Die erforderlichen Funktionen wie zum Beispiel der
Localitykern, sowie der Oligokern wurden von uns hinzugefiigt. Des weiteren haben wir
Klassen geschrieben, die DNA Sequenzen einlesen, fiir die libsvm kodieren und grof3
angelegte Tests ermdglichen.

Die vereinfachte Struktur dieser Klassen sieht man in Fig. 7.1 in UML- Notation [12]. Hierbei
sind nur die Klassen, Operationen und Attribute aufgefiihrt, die fiir das grundlegende
Verstdandnis notwendig sind.

Fig. 7.1: vereinfachtes Klassendiagramm in UML- Notation

TIS Test

+ create_partitions(in sequences, out partitions) [Ty

+ cross_validation(in svm, in coder, in partitions, results_file) |-+ eeeee .

§<<u5e>> §<<use>>
TIS_Svm
<<use>> 3 :
+ kernel_type ; :
emel_ yp A4 :
+ sigma :
P - : Data_Generator :
+ window_half + get_sequences(in file, out vector)
+c :
+ train(problem) : model i<<use>>
+ predict(model, problem) : int
+ save_results(file) 1
v N/
Svm Coder

+ svm_train(problem, parameters) : model + encode_hotspot(vector_positive, vector_negative) : problem

+ svm_predict(model, problem) : int + encode_oligo(vector_positive, vector_negative) : problem

- kernel_oligo(sequenz1, sequenz2) : double

- kernel_locality(sequenz1, sequenz2) : double

Wie man in Fig. 7.1 sieht, benutzt die Klasse TIS Test die Klasse Data Generator, um die
Sequenzen zu extrahieren. Auflerdem verwendet sie die Klasse Coder, um die Sequenzen zu
kodieren und die Klasse TIS Svm um die Lernmaschine zu trainieren und Vorhersagen zu
initiieren. Die Klasse TIS Svm seinerseits verwendet die Klasse Svm der libsvm, um die
Berechnungen auszufiihren.

Wenn man sich mit der libsvm beschiftigt, so féllt das Augenmerk zuerst auf das verwendete
Datenformat, weswegen es hier kurz beschrieben werden soll. Danach gehen wir auf die
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Kodierung der DNA- Sequenzen ein, um dann die Implementation des Oligokerns zu
erldutern.

7.2 Das Datenformat der libsvm

Sequenzen werden in der libsvm als ein Feld von Knoten dargestellt. Hierbei enthélt jeder
Knoten den Wert der Sequenz an der Stelle i und den Index 1. Dies ist so implementiert, da bei
der Kodierung oft viele Nullwerte entstehen und diese so weggelassen werden konnen. Wenn
man also einen Index nicht findet, so heif3t dies, dass der Wert der Sequenz an dieser Stelle
null ist.

7.3 Kodierung von DNA- Sequenzen

7.3.1 Spérliche Kodierung

Fiir DNA- Sequenzen wird oft das Alphabet A = {A, C, G, T, N} verwendet. Hierbei steht N
fiir unbekannt und die anderen Buchstaben fiir die jeweilige Base, wie in den biologischen
Grundlagen erldutert.

Jeder Buchstabe der Sequenz wird nun durch einen Vektor mit fiinf Eintrdgen dargestellt.
Hierbei sind vier Eintrdge null und einer eins. Die eins steht an der Stelle, die dem Buchstaben
der Sequenz entspricht, also zum Beispiel an der zweiten Stelle bei einem C oder an der
fiinften Stelle, falls der Buchstabe ein N ist.

Die Vektoren fiir die einzelnen Buchstaben werden nun hintereinandergeschrieben. Es
entsteht ein Vektor, der fiinfmal so lang ist, wie die urspriingliche Sequenz und nur Nullen
und Einsen enthilt.

An dieser Kodierung sieht man, warum das Datenformat der libsvm sinnvoll ist, da 80 Prozent
der Sequenz ansonsten aus Nullen besteht, wenn man diese mitspeichern wiirde. Die
Sequenzen im libsvm- Datenformat haben somit die gleiche Lange, wie die urspriingliche
DNA- Sequenz.

7.3.2 Oligo- Kodierung

7.3.2.1 Allgemeines

Wie in Abschnitt 4.2.3.1 beschrieben, wird fiir jedes Oligovorkommen seine Position
gespeichert. Man braucht also eine Struktur, in der man die Position und die Art des
Vorkommens speichern kann. Hierzu bietet sich die Knotenstruktur der libsvm an.

Fiir die Art des Oligovorkommens speichert man einen Zahlenwert. Dieser wird dhnlich einer
Binédrdarstellung berechnet. Da man die vier Basen A, C, G und T zur Verfiigung hat, ordnet
man ihnen also Zahlenwerte zu. A steht fiir null, C fiir eins, G fiir zwei und T fiir drei.

Wenn man also zum Beispiel CTG représentieren mochte, so berechnet sich der Wert
folgendermaBen: C-4> +T-4' +G-4° =1-4%> +3-4' +2-4° =30. Am Ende wird aus
notationstechnischen Griinden zu dem Wert noch eins addiert.

Man speichert nun die Oligos geordnet nach diesem Zahlenwert zusammen mit der Position,
an der sie vorkommen, ab. Damit dies moglichst effizient durchgefiihrt werden kann, wurde
folgender Algorithmus von uns entwickelt, der einen bindren Suchbaum als Hilfsdatenstruktur
verwendet:
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7.3.2.2 Der Kodierungsalgorithmus

Funktionsname: encode Oligo
Eingabe: DNA- Sequenz ’sequenz’, K- Mer Lange '’k _merLaenge’
Ausgabe: Die codierte DNA- Sequenz
Initialisierung: oligoWert =0
faktor = 1

Erzeuge neuen bindren Suchbaum ’baum’
Erzeuge neuen Iterator ’iterator’ fiir den bindren Suchbaum
Erzeuge Knotenfeld knoten’

Hauptteil:
{
Fiir k =k merLaenge — 1 bis 0
{ betrachte sequenz[k]
{
falls es ein 'A' ist:  mache nichts
falls es ein 'C' ist: oligoWert = oligoWert + faktor
falls es ein 'G' ist:  oligoWert = oligoWert + faktor * 2
falls es ein "T" ist:  oligoWert = oligoWert + faktor * 3
}

faktor = faktor * 4

}

Fiige baum das Paar (oligoWert + 1, 1) hinzu
faktor = faktor / 4

Fiir j = 1 bis sequenz.laenge() - k merLaenge

{

betrachte sequenz[j - 1]

{

falls es ein 'A' ist:  mache nichts
falls es ein 'C' ist:  oligoWert = oligoWert - (faktor * 1)

falls es ein 'G'ist: oligoWert = oligoWert - (faktor * 2)
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falls es ein "T" ist:  oligoWert = oligoWert - (faktor * 3)

}

betrachte sequenz[j + k merLaenge - 1]

{
falls es ein 'A"ist: oligoWert = oligoWert * 4
falls es ein 'C' ist:  oligoWert = oligoWert * 4 + 1
falls es ein 'G' ist: oligoWert = oligoWert * 4 + 2
falls es ein "T" ist:  oligoWert = oligoWert * 4 + 3

}

Fiige baum das Paar (oligoWert + 1, j + 1) hinzu //'j+ 1, da mit 1 begonnen wird

}

setze den Iterator auf das kleinste Element des Baumes
Fiir j = 0 bis sequenz.laenge() - k_merLaenge

{
knoten[j].index = iterator.schluesselwert()
knoten[j].wert = iterator.wert()
setze den Iterator ein Element weiter

}

gib knoten zuriick

}
7.3.2.3 Erlduterung des Kodierungsalgorithmus

Die Idee des Algorithmus ist es, linear durch die Sequenz zu gehen und die Zahlenwerte dabei
iterativ zu berechnen.

Hierbei wird ausgenutzt, dass man den Nachbarn eines Wertes in konstanter Zeit berechnen
kann. Man muss lediglich von dem alten Wert den Summanden mit der gro3ten Base
abziehen, den Wert mit vier multiplizieren (entspricht einem Shift nach links) und kann dann
den neuen Buchstaben addieren. Dies wird zur Verdeutlichung an einem Beispiel illustriert:

Angenommen man hat die Sequenz GCGTAGGATAGCGATAG und man betrachtet Oligos
der Lange 4:

AGGATAGCGATAG Der Algorithmus hat den ersten Oligowert berechnet:

G4 +C-4+G-4'+T-4° =
2.4 +1-4°+2-4"+3-4° =155
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ASBGATAGCGATAG Nun muss man den rot markierten Wert abziehen
155-G-4° =155-2-4° =27, den Wert mit vier
multiplizieren (entspricht dem Shift nach links) und den
griin markierten Wert addieren (in diesem Fall 0).

G GATAGCGATAG Jetzt hat man den zweiten Wert (108), ohne die

Positionen zwei, drei und vier noch einmal betrachtet zu
haben.

Dieses Verfahren lasst sich iterativ so fortfiihren.

Wie bereits oben erwihnt, addiert man vor dem Speichern immer eins. Dies wird nur
durchgefiihrt, damit die Nummerierung bei Eins anfingt, also AA...A den Wert Eins
bekommt.

Die errechneten Werte werden in einen bindren Suchbaum eingefiigt, damit man nachher mit
einem Iterator die Oligowerte geordnet ausgeben kann. Man spart sich so die Sortierung.

7.4 Implementation des Oligokerns

7.4.1 Der Oligokern- Algorithmus

Funktionsname: kernel Oligo
Eingabe: kodierte DNA- Sequenz x

am Ende der Sequenz ist ein Knoten mit negativem Oligowert,
kodierte DNA- Sequenz y

am Ende der Sequenz ist ein Knoten mit negativem Oligowert,
Tabelle mit Werten der Gaul3funktion gaull_Tabelle

Ausgabe: Der Wert k(x, y) des Oligokerns
Initialisierung: kern Wert =0

index1 =

index2 =

zahler =0
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Hauptteil:

solange der Oligowert von x an der Stelle index1 groBer null ist
und der Oligowert von y an der Stelle index2 grofBer null ist

falls x an Stelle index1 den gleichen Oligowert hat wie y an der Stelle index2

{
kern Wert = kern Wert + gau3_Tabelle[|(x[index1].position - y[index2].position)|]

falls das nidchste Element von x den gleichen Oligowert hat
{

inkrementiere index1

inkrementiere zdhler

}

andernfalls falls das nédchste Element von y den gleichen Oligowert hat

{

inkrementiere index2
vermindere index1 um zdhler
setze zédhler auf 0

}

andernfalls

{

inkrementiere index 1
inkrementiere index2
setze zahler auf 0

andernfalls

falls der Oligowert von x kleiner ist als der von y

{
b

andernfalls

{

}
b
b

gib kern Wert zuriick

inkrementiere index1

inkrementiere index2
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7.4.2 Erlauterung des Oligokern- Algorithmus

Die Sequenzen enthalten die Oligovorkommen aufsteigend sortiert nach ihrem Wert, der wie
in Abschnitt 7.3.2 erldutert ist, berechnet wurde. Man muss nun jedes Oligovorkommen mit
allen gleichen Oligovorkommen in der anderen Sequenz verrechnen.

Hierzu versucht man immer erst alle Vorkommen in der ersten Sequenz mit dem Vorkommen
in der zweiten Sequenz zu verarbeiten. Dabei merkt man sich in einem Zahler, wie viele
gleiche Oligos in der ersten Sequenz vorkamen. Man kann also dann den Index der ersten
Sequenz wieder um die Anzahl der Vorkommen minus eins zuriicksetzen und nun die
weiteren Vorkommen der zweiten Sequenz verrechnen. Hierzu ein Beispiel:

Man verrechnet zuerst die Vorkommen der ersten Sequenz mit denen der Zweiten.

AAA  AAA AAA AAC AAC AAG

L—"

AAA AAA AAC AAG AAT AAT
Nun verrechnet man die weiteren Vorkommen der zweiten Sequenz mit der Ersten.

AAA  AAA AAA AAC AAC AAG

N

AAA AAA AAC AAG AAT AAT

Ist der Oligowert der einen Sequenz kleiner als der der anderen Sequenz, so wird der Index
um eins vergrofert. Falls eine der Sequenzen einen negativen Oligowert liefert, so ist man am
Ende angekommen und kann den Algorithmus beenden.

7.4.3 Laufzeit des Oligokern- Algorithmus

Der worst- case fiir die Laufzeit des Algorithmus wére, wenn alle Oligos den gleichen Wert
hitten. Man miisste also jedes Oligo der einen Sequenz mit jedem Oligo der anderen Sequenz
verrechnen und hétte somit n mal n Schritte. Die O Abschétzung des Algorithmus ist folglich
on’).

Die Frage fiir den Anwender ist nun, wann man nah an diesen worst- case herankommt. Ist die
betrachtete K- Mer Liange klein, im Extremfall also eins, gibt es nur sehr wenige mogliche
verschiedene Oligowerte. Da man im Fall der K- Mer Lange eins nur vier verschiedene
Oligowerte bekommen kann, ist es wahrscheinlich, dass viele Werte der einen Sequenz auch
mehrmals in der anderen Sequenz vorkommen. Je grofler man die K- Mer Lénge wihlt, desto
mehr verschiedene Oligowerte kann man bekommen. Die Wahrscheinlichkeit, dass es viele
gleiche Werte in beiden Sequenz gibt, wird folglich immer kleiner. Es ist daher fiir den
Anwender zu erwarten, dass der Algorithmus umso schneller lduft, je groBer die K- Mer
Lange gewdhlt wird.
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7.4.4 Praktisch ermittelte Laufzeit des Oligokern- Algorithmus

Die Uberlegungen aus 7.4.3 werden auch durch praktische Analysen bestitigt. Das Laufzeit-
Diagramm (Siehe Fig. 7.2) zeigt das Verhalten der Laufzeit in Abhingigkeit der Kmer-Lénge.
Die Angaben beziehen sich auf den Zeitbedarf eines Laufs fiir ein festes C, ohne Vorhersage
der Remain Daten.

Die prozentualen Angaben beziehen sich auf den rechenaufwendigsten Oligo-Kern mit Kmer-
Léange 1. So verbraucht zum Beispiel der Oligo-Kern mit Kmer-Lange 2 lediglich 35,51 % der
Zeit, die der Oligo-Kern mit Kmer-Lange 1 verbraucht.

Fig. 7.2
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Die Tatsache, dass ein so umfassender Lauf bei dem Oligo-Kern mit Kmer-Lange 6 nur einen
Bruchteil der Zeit benétigt, wird die Einbindung von noch gréferen Kmer-Langen ohne
merklichen Zeitverlust ermdglichen. Zudem zeigt sich fiir den Combined Oligo-Kern, dass der
Hauptteil der Zeit fiir die Berechnungen der Werte fiir die Kmer-Lénge 1 verloren geht.

Der Verbrauch an Zeit dieses Laufs auf einem durchschnittlichen System (Pentium 4
Prozessor mit 384 MB PC-133 SDRAM) kann der Tabelle entnommen werden (Siche Tab.
7.1).

Tab 7.1
Kmer Zeitverbrauch
1 02:18
2 00:49
3 00:21
4 00:11
5 00:07
6 00:06
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8 Fazit und Ausblick

Unsere ausfiihrlichen Tests zeigen, dass kernbasierte Verfahren sehr gut geeignet sind, um fiir
die TIS- Erkennung eingesetzt zu werden. Ferner sicht man, dass der Combined- Oligo- Kern
noch bessere Resultate liefert, als der Locality- Improved- Kern. Es wire also sinnvoll, ihn in
ein Tool zur Genvorhersage einzubinden.

Die Oligo-Grundidee zeigt auch weitere Verbesserungsmoglichkeiten auf. So wire es
moglich, biologisches Wissen {iber bestimmte Sequenz-Signale in den Kern zu integrieren.
Eine praktische Anwendung des Kerns wire in Form eines Tools fiir Gen-Erkennungslabore
denkbar, die bereits einige Gen-Starts eines Genoms richtig bestimmen konnten, somit also
eine gesicherte Trainingsmenge zu Verfiigung haben. Das vorhandene Wissen kann dann zur
Verbesserung der Vorhersagegenauigkeit fiir das restliche Genom eingesetzt werden. Dazu
wire es interessant, zundchst Mindestgrof3en von Stichproben zu kennen, die eine akzeptable
Vorhersage gewihrleisten.
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A.2 Hilfsmittel

Die benotigten Klassen wurden in C++ unter Linux nach dem Standard ISO/IEC 14882
programmiert. Fiir die Programmierung und das Testen haben wir unsere privaten Rechner
verwendet. Die Grafiken Fig 2.1 und Fig 2.3 wurden der Internetseite
http://www.drd.de/helmich/bio/gen/reihe2/karte212.html entnommen.

Die Grafik Fig 2.2 stammt von der Internetseite
http://www.guidobauersachs.de/oc/nukleo.html.

Alle anderen Abbildungen wurden von uns selbst mit Flash, Paint, Excel und Matlab erstellt.
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