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Wyktad 9 - wykrywanie sygnatéw, ukryte modele Markowa
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Sekwencje biologiczne

» badanie podobienstw

» bioinformatyczne bazy danych

» badanie markeréw genetycznych

» wyszukiwanie gendéw, sekwencji regulujacych itp.,
» przewidywanie struktur przestrzennych i funkgcji

okreslanie sekwencji

odnajdowanie genéw

. — .
P badanie podobienstw sekwencji
Y\
/ﬁ‘ -,

ey

odnajdywanie podobienstw miedzy organizmami

=
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Sekwencje spokrewnione

» wykorzystywanie profili
> tworzenie profilu

A | 0.75 0 0 0 1 07 0 0 0 0.75
C 0 0 0 0 O 0 1 075 0 0
G 0 025 1 0 0 025 0 025 1 0.25
T|025 075 0 1 O 0 0 0 0 0

> dopasowanie sekwencji do profilu, algorytm programowania
dynamicznego, gdzie ocena

e(si, tj) Zp/a)*eat)

acx
Ztozonos¢: O(N x M« |Z|)
» wykorzystywanie ukrytych modeli Markowa

Metody bioinformatyki (MBI) 3/49



Ukryte modele Markowa

Czasteczka DNA, reprezentujaca gen ma odcinki kodujace gen
(eksony) oddzielone sekwencjami niekodujacymi (introny).

ekson intron ekson intron ekson intron ekson

Ukryty model Markowa moze dostarczy¢ informacje dla
poszczegblnych symboli:

obserwacje

G A A T T C G G G
......... -@ N o N @ N @ o @—:---

ukryty stan
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Przyktad - wyspy CpG

» kolejne nukleotydy CG na tej samej nici, zapis CpG, w
odréznieniu od pary C-G (komplementarne nukleotydy na dwu
niciach DNA)

» CpG jest przeksztatcana (w procesie metylacji) na TpG

» wyjatki - regiony otaczajace poczatek sekwencji kodujacej gen

Problem: jak odnalez¢ wyspe CpG (dtugo$¢ 100 — 3000 zasad)?
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tancuchy Markowa, automat probabilistyczny

Q skonczony zbiér stanéw
P prawdopodobienstwa stanéw poczatkowych 3" o Py =1
A macierz przejs¢ Y cqa(p.q) =1

A->A C->C
» stany: Q = {A, C, G, T} ﬂ
» prawdopodobienstwa }#\\@
poczatkowe: P4, P¢, Pg, Pr "
» A prawdopodobienstwa AT Gt
przejs¢
10
P(S) - 'D(XO) AXI— Xj T->G
LA o™ 0

T->T G->G
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tancuchy Markowa (2)

(XoX1-+-Xn—1)
= P(x0)P(x1]x0)---P(Xn_2|x0---Xn—3) P(Xn_1|X0---Xn—2)
P(GATTA) = P(xo = G)P(x1 = Alxo = G)P(x2 = T|x01 = GA)
(x5 = T|x012 = GAT)P(xs = A|xo123 = GATT)

G A T T A
*—o—o—o—o 3

tancuch Markowa: symbol zalezny tylko od poprzedniego

P(s) = P(x0)P(x1|x0)-..P(Xn—2|Xn—3)P(Xn—1|Xn—2)

n—1

= P(x) H P(xi|xi—1)

i=1

P(GATTA) = P(G)P(A|G)P(T|A)P(T|T)P(A|T)
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wykorzystanie tancuchéw Markowa

» dany zbidr trenujacy

» znane wyspy CpG

> regiony nie bedace wyspami CpG
» obliczane dwa zestawy parametréw

ot = c;;+ ¢t przypadki gdy t nastepuje
S clh po s dla wysp CpG
a Cot c.; przypadki gdy t nastepuje
DI po s poza wyspami CpG

przyktad (48 ludzkich wysp CpG)
+ | A C G T
A 018|027 |0.43]0.12
C 0.17]0.37|0.27 | 0.19
G |[0.16 | 0.34|0.37 | 0.13 0.25 | 0.25 | 0.30 | 0.20
T ]0.08|036|0.38]|0.18 0.18 | 0.24 | 0.30 | 0.30
w pierwszym rzedzie prawd., ze po A nastepuje A, C, G, T
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0.30 | 0.20 | 0.29 | 0.21
0.320.30 | 0.08 | 0.30

—A 00>




Czy sekwencja jest wyspa CpG?

» obliczenie logarytmu prawdopodobienstwa, ze sekwencja jest
wyspa CpG
n—1 n—1
log P*(s) = log(]] & .) =>_ log(a; ,,)
i=1

i=1

» obliczenie logarytmu prawdopodobienstwa, ze sekwencja jest
poza wyspa CpG

n—1
log P~(s) = Z Iog(a;,flx,,)
i=1

» poréwnanie tych wielkosci
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Wyszukiwanie wysp CpG w sekwencji DNA

Wejscie:
» sekwencja DNA

» okreslone modele Markowa dla wysp CpG i pozostatych
sekwencji

Algorytm:
> podziat sekwencji na okna (o dtugosci np. 100 nukleotydéw)
» klasyfikacja kazdego okna

Problemy:
» wyspy CpG moga mie¢ rézng dtugosc
» dobdr wielkosci okna
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Ukryty model Markowa (hidden Markov model, HMM)

automat probabilistyczny z wyjsciem
» Q - skonczony zbidér stanéw
» P - prawdopodobienstwa stanéw poczatkowych
> A - macierz przej$¢ | Q| x | Q)|

> a(p.q) =1

qeQ
» V - skoficzony zbiér obserwacji

» E - macierz emisji |Q| x |V/|

> elq,v) =

vev
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HMM dla wysp CpG

nie jest mozliwe bezposrednie podanie stanu obserwujac wyjscia
(symbole)

Q@ = {A+7 C+7 G+? T+7
() sy
= {ACG, T
<S> t /
O
A+ | CH+ | G+ | T+ | A- | C- | G- | T-
All 0 0 0 1 10 |0 |O
Macierz emisji: C | 0 1 0 0 0O |1 |0 |0
G|O 0 1 0 0 |0 |1 |0
T|0 0 0 1 0 |0 |0 |1
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Problem dekodowania

znalez¢ najbardziej prawdopodobny cigg stanéw, ktory
doprowadzit do wyemitowania danego ciggu symboli
Przyktad:

» Obserwowana sekwencja: CGCG

» Mozliwe ciagi stanow :
CtGtCtG*, CtGTCtG,...,.C G C G~
Rozwiazanie:

» dla kazdego ciagu obliczy¢ jego prawdopodobienstwo
P(q1CI2Q3~-~CIn) = qu H e(qhxi)a(Qi—h q,-)
i=2

» zwrdci¢ ciag o maksymalnym prawdopodobienstwie
» problem - wyktadniczo rosnie liczba ciggéw

Metody bioinformatyki (MBI) 13/49



Algorytm Viterbiego

> wejscie
» opis HMM : macierz przej$¢ a, macierz emisji e
> wyemitowany ciag symboli S = x;x2x3...x,

» wyjscie: najbardziej prawdopodobny cigg stanéw

» algorytm: programowanie dynamiczne

L I I >
prawdopodobienstwo, ze

I—I I—I I_I u szukany ciag stanéw

| || || <‘E | | || przechodzi przez stan g

| ] ] ‘ﬂ L] dla symbolu o indeksie i
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Algorytm Viterbiego

> wejscie
» macierz przejs¢ a
» macierz emisji e
> cigg obserwowanych symboli S = x;x2x3...X,

P inicjacja
V4(1) = Py * e(q, x1)
» krok rekurencyjny

Va(i +1) = (g, xi1) * max(V, (i)  a(p. 9))

» stan koncowy

arg max V;(n)
qgeqQ
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Algorytm Viterbiego - przyktfad

Macierz przejsé:

A+ C+ G+ T+ A- C- G- T-
A+ | 0.17 | 0.257 | 0.409 | 0.114 | 0.009 | 0.014 | 0.021 | 0.006
C+ | 0.162 | 0.351 | 0.257 | 0.18 | 0.009 | 0.018 | 0.014 | 0.009
G+ | 0.152 | 0.323 | 0.352 | 0.123 | 0.008 | 0.017 | 0.019 | 0.006
T+ | 0.076 | 0.343 | 0.361 | 0.17 | 0.004 | 0.018 | 0.019 | 0.009
A- | 0.03 | 0.02 |0.029 | 0.021 | 0.27 | 0.18 | 0.261 | 0.189
C- | 0.031 | 0.03 | 0.008 | 0.03 | 0.29 | 0.27 | 0.071 | 0.27
G- | 0.025 | 0.025 | 0.03 | 0.02 | 0.225 | 0.225 | 0.27 | 0.18
T- | 0.018 | 0.024 | 0.03 | 0.023 | 0.162 | 0.212 | 0.27 | 0.261

A+ | C+ | G+ | T+ | A- | C | G| T-
All 0 0 0 1 |10 |0 |O
Macierz emisji: C | 0 1 0 0 0 |1 |0 |O
G|O 0 1 0 0 |0 |1 |0
T|O 0 0 1 0 |0 |0 |1
P(A+) = P(C+) = ... P(T-) = 0.125

Metody bioinformatyki (MBI) 16/49



Algorytm Viterbiego - przyktfad

C+ G+ C- G-

przyktad: sekwencja CGCG C+ [ 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014

G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019

P, = 0.125 dla kazdego q C- [ 0.03 | 0008|027 |0.071

G- | 0.025 | 0.03 | 0.225 | 0.27
G C G
a0 JLJLJL ]
crloasf| [ J[ |
e[ o Jl J[ J[ |
wle JL JL I
Al L L]
el JL L]
e[ JL J[ ]
el ]
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Algorytm Viterbiego - przyktfad

c+ |G+ |C G-

przyktad: sekwencja CGCG C+ [ 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014
G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019

P, = 0.125 dla kazdego q C- [ 0.03 | 0008|027 |0.071
G- | 0.025 | 0.03 0.225 | 0.27

C G C G

a o 0]

crloas|[ [ |[ | AT S AT:0-0-017 = 0

e[ [ 1 0]

ol JL L I ¢+ 5 6v:0125-1.0257 ~ 0.0321

Al L L L e 5 6-:0125-1-0014 ~ 0.0018

cle=ll JL L - 4 6+.0125.1-0008 = 0.001

G- 0

: H H H : C- G :0125.1-0071 ~ 0.0089
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Algorytm Viterbiego - przyktfad

C+ G+ C- G-

przyktad: sekwencja CGCG C+ [ 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014

G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019

P, = 0.125 dla kazdego q C- [ 0.03 | 0008|027 |0.071

G- | 0.025 | 0.03 | 0.225 | 0.27
C G C G
aelo Jlo JL J[ |
crlomsl o J[ J[ |
Ge[ o [foom|[ [[ |
le flo JL JL |
ale e JL L]
¢ Lo o JL JL ]
G- [0 oo J[ ]
e e JL L]
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Algorytm Viterbiego - przyktfad

C+ G+ C- G-

przyktad: sekwencja CGCG C+ [ 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014

G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019

P, = 0.125 dla kazdego q C- [ 0.03 | 0008|027 |0.071

G- | 0.025 | 0.03 | 0.225 | 0.27
C G C G C G C G
aelo Jlo JL J[ | Al o f[ o |[of[e]
crlomsl o J[ J[ | Cr [oas|[ o |oroal| o |
G+| 0 |To.032|| || | G+ 0 To.oszl 0 .vooz;I
le flo JL JL | Teloflo[o Jlo]
ale e JL L] A-|°||°||°|\|°|
3 =\ ¢ =] [ Joor [ 7]
G-| 0 |To.009|| || | G-| 0 |To.0091| 0 | .00014
r ] r [ ]
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Algorytm Viterbiego - przyktfad

C+ G+ C- G-
przyktad: sekwencja CGCG C+ [ 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014
G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019
P, = 0.125 dla kazdego q C- [ 0.03 | 0008|027 |0.071
G- | 0.025 | 0.03 0.225 | 0.27
C G C G C G C
avl o |l o [ J[ ] a0 Lo JLo [0 ]
e fors| [ o [ [ | C+ [oazs] | o |jporodl| o |
G+| 0 |To.032|| || | G+ 0 To,oazl 0 Ho,ooz;l
T lo Jlo JL [ | Te o flo JLo ][]
Al Jle 0 L] A-|°||°||°|\|°|
e ] ] ][] e [] [ [owi] 7]
G-| 0 |To.009|| || | G-| 0 |To.0091| 0 | .ooo15|
r o ]
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nieuczciwe kasyno (inny przyktad HMM)

» uczciwa kostka

> nieuczciwa kostka
P(1) = P(2) = P(3) = P(4) = P(5) = 35, P(6) = }

10° 2
095(—7 : ;
E| U N
1]0.167]0.1
Q = {U,N} U N 2 10.167 | 0.1
P, = 05,Py=05 U 0.950.05 310167 | 0.1
V = {1,2,3,4,5,6} N| 01/ 09 410167 |0.1
510167 | 0.1
6 |0.167 | 0.5
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nieuczciwe kasyno: prawdopodobienstwa ciggéw stanéw

U | N

U [0.95 [ 0.05 1 & v#£6

N | 0.1 | 0.9 e(U"’)_6’e(N"’)_{i V=6
S8l o [[32][88][eo2l[ 8][* u][ o [[cec]] @ ][ ]]2
[ o0||j0o0||00]| |00 [ o0 of|® @
Pr=1%1%0095x%. =1x%(1)?x(0.95)!" ~1.3x1071
| | B S | B N R
Py =3 (35)% % (5)" % (0.9)" ~ 0.98 + 1010
o0 o0/ 00 (f00((0 0|0 00 o o0
S8 ° [[B3[3 8]« [S 8] of[* [[o% [ * |[]]se
Py =3 %0.9°%0.1%0.95% & (2)° * (3)* * (5)* ~ 3.06 x 1071
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Nieuczciwe kasyno - algorytm Viterbiego

1 5 1 3 4
u |83e3H13e3H2e3H03e3u7566H12e6u || | | || || || |

N [o2s H22e3H10e3H4593H04e3H02e3H || | | || || || |
Algorytm Viterbiego

» wykorzystuje programowanie dynamiczne

» oblicza najbardziej prawdopodobng sekwencje stanéw
ztozono$¢ pamieciowa O(|X| * |Q])

ztozono$¢ czasowa O(|X| * |Q|?)

zazwyczaj postugujemy sie logarytmem prawdopodobiefstwa

» dodawanie zamiast mnozenia
» brak bardzo matych liczb

vvyy
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Algorytm Viterbiego - zadanie

Postugujemy sie trzema monetami, jedna jest uczciwa, obserwujac
sekwencje rzutéw (orty i reszki). Zaktadajac, ze przedstawione
doswiadczenie jest opisywane ukrytym modelem Markowa
przedstawionym obok, podaj najbardziej prawdopodobng
sekwencje stanéw (sekwencje uzytych monet), jezeli wynikiem
doswiadczenia jest sekwencja RRRR.

vV ={0,R} u [2|%]o0 u |11

Py=1

i N1 23 [ 3] [Nt
- 1 2

Py — 0 N2 0| L |2 N2 | 0|1
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Algorytm Viterbiego - zadanie

Postugujemy sie trzema monetami, jedna jest uczciwa, obserwujac
sekwencje rzutéw (orty i reszki). Zaktadajac, ze przedstawione
doswiadczenie jest opisywane ukrytym modelem Markowa
przedstawionym obok, podaj najbardziej prawdopodobng
sekwencje stanéw (sekwencje uzytych monet), jezeli wynikiem
doswiadczenia jest sekwencja RRRR.

Q = {U, N1, N2} U | N1 | N2 O|R

V ={0,R} u 2/t 0 u (113

Py =1

i NLI ST s ] [N
o 1 2

Py = 0 N2 0| £ | 2 N2| 0|1
R R R R]

U |;

N1|O0

N2 [0
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Algorytm Viterbiego - zadanie

Postugujemy sie trzema monetami, jedna jest uczciwa, obserwujac
sekwencje rzutéw (orty i reszki). Zaktadajac, ze przedstawione
doswiadczenie jest opisywane ukrytym modelem Markowa
przedstawionym obok, podaj najbardziej prawdopodobnga
sekwencje stanéw (sekwencje uzytych monet), jezeli wynikiem
doswiadczenia jest sekwencja RRRR.

Q = {U, N1, N2} U| N1 N2 O|R

V ={0,R} u (2310 u (113

Py =1

i L[y ] [Ny
o 1 2

Prs = 0 N2|o| | 2 N2| 0|1
R R R R]

U7 1

N1[O0 ¢

N2[0 ©
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Algorytm Viterbiego - zadanie

Postugujemy sie trzema monetami, jedna jest uczciwa, obserwujac
sekwencje rzutéw (orty i reszki). Zaktadajac, ze przedstawione
doswiadczenie jest opisywane ukrytym modelem Markowa
przedstawionym obok, podaj najbardziej prawdopodobnga
sekwencje stanéw (sekwencje uzytych monet), jezeli wynikiem
doswiadczenia jest sekwencja RRRR.

Q= (U, N1, N2} U|N1| N2 O|R

V = {0,R} ulz[1]o THERE

Pu=1 NIBEIENRCEE

i N2 0| L | 2 N2 0|1
R R R R
N2 0 0 4 &
24 36
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Algorytm Viterbiego - zadanie

Postugujemy sie trzema monetami, jedna jest uczciwa, obserwujac
sekwencje rzutéw (orty i reszki). Zaktadajac, ze przedstawione
doswiadczenie jest opisywane ukrytym modelem Markowa
przedstawionym obok, podaj najbardziej prawdopodobnga
sekwencje stanéw (sekwencje uzytych monet), jezeli wynikiem

doswiadczenia jest sekwencja RRRR.

Q = {U, N1, N2}
V ={0O,R}
Py=1

PN]_:O
'DN2:0
UN; Ny N,

U| N1 N2 O|R
U |[5]5]0] U 5|5
N ERRLCTEE
N2|o| | 2 N2 | 0|1
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Prawdopodobienstwo sekwencji symboli

P(s) =>_ P(r) gdzie sekw. stanéw 7 daje sekw. symboli s

™

Problem: $rednia liczba sekwencji stanéw dla danej sekwencji
symboli rosnie wyktadniczo wraz z dtugoscia sekwencji

Rozwigzania

» uwzglednia¢ tylko najbardziej prawdopodobng sekwencje
stanéw (zwracang przez alg. Viterbiego)

» wykorzystaé algorytm prefiksowy (forward algorithm)

» wykorzysta¢ algorytm sufiksowy (backward algorithm)
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Algorytm prefiksowy (programowanie dynamiczne)

weidcie: macierz przej$¢ a, macierz emisji e
J5cle: cigg symboli wyjsciowych § = x;x0x3...x,
inicjacja: £(1) = P, + e(q, %)

krok rekurencyjny: fq(,‘+1) - e(q,x,-+1)>k Z(fp(,‘)*a(p’ q))

peER
prawd. sekwencji: P(S) = Z fo(n)
-
S N O N
@« ][] C I rema

i I <1 |
S A | (
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Algorytm prefiksowy - przyktad

C+ |G+ |cC G-
_ C+ | 0351 | 0.257 | 0.018 | 0.014
Badanie wysp G+ | 0323 | 0.352 | 0.017 | 0.019
CpG C- | 003 | 0008|027 |0.071
G- | 0.025 | 0.03 | 0225 | 0.27
P, = % dla
kajdego q AT ct Gt T+ | A- Cc— G~ T
Al1T [0 |0 |0 [1 |0 |0 |o
P(CGCG) =7 c|o 1 0 0 0 1 0 0
Glo o |1 o |o |o |1 |o
Tlo [o |o |1 o |o |o |1
C G C G
crloas|[ [ |[ |
Lo | L [ ]
G los|| || [ ]
Lol L I |
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Algorytm prefiksowy - przyktad

C+ |G+ |cC G-
_ C+ | 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014
Badanie wysp G+ | 0323 | 0.352 | 0.017 | 0.019
CpG C- | 003 | 0008|027 |0.071
G- | 0.025 | 0.03 | 0225 | 0.27
P, = % dla
kajdego q AtV | CT | GT | TH A | C |G | T™
Al1T [0 |0 |0 [1 |0 |0 |o
P(CGCG) =7 c|o 1 0 0 0 1 0 0
Glo o |1 o |o |o |1 |o
Tlo [o |o |1 o |o |o |1
C G C G C G C G
crloas|[ || ||
e o || [ ]|
G- loas|| | ]
e o |l L 1l
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Algorytm prefiksowy - przyktad

C+ |G+ |cC G-
_ C+ | 0.351 | 0.257 | 0.018 | 0.014
Badanie wysp G+ | 0.323 | 0.352 | 0.017 | 0.019
CpG C- 003 |0008]|027 |o0071
G- | 0025|003 | 0225027
P, = % dla
kajdego q AtV | CT | GT | TH A | C |G | T™
Al1 [0 [0 [0 |1 |0 [0 o
P(CGCG) =7 c|o 1 0 0 0 1 0 0
Glo o |1 o o |o |1 o
Tlo (o o |1 |o |o |o |1
C G C G C G C G
Cefoms| | [ || ]+ [oas) o |Jues]{ o |
G+| 0 || || || |G+ ,Tl o331l | Pccce = 0.0032
e L LI e B el Tp e — 0.0027
o ]I Je =% E
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Algorytm sufiksowy (prawdopodobienistwo sekwencji)

macierz przej$¢ a, macierz emisji e

wegscie: sekw. symboli wejSciowych S = x1xx3...X,
by (i) P(Xi+1..-xn) , gdy g jest stanem poczatkowym
inicjacja: bq(n) =1

krok rekurencyjny: be(i —1) =Y a(q, p) * e(p, x;) * by(i)
PER

prawd. sekwencji: P(S) = Z Pq x e(q, x1) * be(1)
x1 x2 x3 x4 qEQXS X6
S O N O R

b(a3.x4) e L I 0
q3FT‘H<F’gﬂW
CC I
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nieuczciwe kasyno (Przyktad HMM)

» uczciwa kostka

> nieuczciwa kostka
P(1) = P(2) = P(3) = P(4) = P(5) = 35, P(6) = }

10° 2
095(—7 : ;
E| U N
1]0.167]0.1
Q = {U,N} U N 2 10.167 | 0.1
P, = 05,Py=05 U 0.950.05 310167 | 0.1
V = {1,2,3,4,5,6} N| 01/ 09 410167 |0.1
510167 | 0.1
6 |0.167 | 0.5
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Algorytm prefiksowy i sufiksowy : przyktad

6 6 5 6 2 1 5 1 3 4
Ulls3e-3 P17e-3p 3e-3 1. 7e-350.2e-32§37e 6ol 9e-6 | 266 [0.3e-d [52e-9] [8e-0] [ 1e-9]

.2e-§r>‘t18e-6| |2e-6| |o.2e-6| |16e-9| | 2e-9| |O.2e-§1

P(S) ~ 1.57 x 107°

P(SINNNNNNUUUUUU) ~ 0.3+ 10~°

Sufiksowy:
6 1 6 6 5 6 2 1 5 1 3 4
U2.8ed [16e-9| [80e-9] p.5e-d P.ge-q [17e-

N|5,4e-q |56e-9| |0,1e-6| p,ae-6| |2.3e-q |5e—6
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Dekodowanie za pomoca alg. prefiksowego i sufiksowego

o e [ P |
o | N () R )
c B Pla=ka =55
« ]I ]
Przyktad:

P(g7 = U|S) P S) ~ 0.65

P(g: = N|S) ) ~0.35
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Algorytm prefiksowy - zadanie

Postugujemy sie monetami A i B, obserwujac sekwencje rzutéw
(orty i reszki). Zaktadajac, ze to doswiadczenie jest opisywane
ukrytym modelem Markowa przedstawionym nizej, podaj
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji OO. Nastepnie podaj
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji OR oraz
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji RO.

Q={A B} A B OR
V ={0,R} A % % A 1|0
Pya=1pPg=1

=3P} (g1t [Bl13
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Algorytm prefiksowy - zadanie

Postugujemy sie monetami A i B, obserwujac sekwencje rzutéw
(orty i reszki). Zaktadajac, ze to doswiadczenie jest opisywane
ukrytym modelem Markowa przedstawionym nizej, podaj
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji OO. Nastepnie podaj
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji OR oraz
prawdopodobienstwo wyrzucenia sekwencji RO.

Q= {A B} A B OR
V={O.R} |A|Z} Al1]0
AN I EE
POO = 06, POR = 015, PRO = 015, PRR =0.1 J
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Ukryty model Markowa

- Q skonczony zbiér stanéw
-V skonczony zbiér obserwacji
- P prawdopodobienstwa stanéw poczatkowych
- A macierz przejé¢ |Q| x | Q)|
- E macierz emisji |Q| x |V/|
» dana sekwencja stanéw, sekwencja obserwacji oraz model
» obl. prawdopodobiefistwa
» poréwnywanie dla réznych sekwencji stanéw
» dana sekwencja obserwacji oraz model
> najbardziej prawdopodobna sekwencja stanéw (algorytm
Viterbiego)
» prawdopodobieristwo obserwacji (algorytm prefiksowy lub
sufiksowy)
» dana sekwencja obserwacji
» obliczanie najbardziej prawdopodobnej macierzy przejs¢
» obliczanie najbardziej prawdopodobnej macierzy emisji
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Estymacja parametréow ukrytego modelu Markowa

Dobér macierzy przejs¢ i macierzy emisji w oparciu o zbiér
sekwencji (zbiér uczacy lub zbidr trenujacy)
> wejscie:
> zbiér standéw Q
> zbiér obserwacji V
» zbiér uczacy Sy, ..., Sy
P> wyjscie
» macierz przejsé
» macierz emisji
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Estymacja parametréw dla znanej sekwencji stanéw

Gdy znamy sekwencje stanéw dla stéw ze zbioru trenujacego
S1, ..., S, oraz sekwencje obserwacji

tzn. wiemy, ze sfowo S = xyx...x, zostato wygenerowane przez sekwencje
stanéw g1 Gz...qn

A(p,q) = liczba przej$¢ ze stanu p do stanu ¢
E(p,x) = liczba emisji symbolu x gdy uktad byt w stanie p
~ Alp,q)
p.a) = >reAlpr)
E(p,x)
e(p’ X) B EVGV E(p7 V)
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Estymacja parametréow: przyktad

Unikanie zerowych warto$ci : m-szacowanie, Laplace smoothing,
add-one smoothing

2(p.q) Alp.q) +1
’ Q1+ e AP 1)
E(p,x) +1
e(p,x) =
S RS S Py
HBEEEE R R R
Macierz przejs¢: Macierz przejé¢ (m-szacowanie):
U N U N
ul 10| 00 U|0.86|0.14
N | 0.17 | 0.83 N | 0.25|0.75
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Nieznana sekwencja stanéw

1. szacowanie wartosci A(p, q) i E(p, x)

2. obliczane parametry modelu a(p, q) i e(p, x) (tak jak
poprzednio)

3. powtarzaj krok 1 uwzgledniajac parametry z kroku 2

|

Inicjalizacja

Algorytm EM:
» cykliczne powtarzanie:

> przewidywania parametréw (krok E)
> maksymalizacja funkcji celu (krok M) Szacowanie

» kryterium stopu: brak zmian w I
kolejnych cyklach Maksymalizacja

» optymalizacja lokalna
» szybka zbiezno$¢ l
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Algorytm uczenia Viterbiego

> we: zbidr Q, obserwacji V, zbiér uczacy Sy, ..., Sy
> Inicjacja (réwne prawdopodobieﬁstwa):
(P7 q) ‘Q| (Pa ) |V|
» lteracja (krok i algorytmu EM):
> sekwencja stanéw @i, ..., @ (algorytm Viterbiego), uzywajac a’
oraz e’

» oblicza A™Y(p, q) oraz E*(p, x)
» oblicza a't1(p, q) oraz e"*1(p, x) zgodnie z zaleznosciami

_ A(p,q)
a(p, q) - ZreQA(p7 I‘)
(o x) — E(p, x)
(Px) = = EGW)

» Stop:
» liczba iteracji
» zmiana w kolejnych cyklach mniejsza niz €
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Algorytm Bauma-Welcha

» we: zbiér Q, obserwacji V, sekwencja uczaca S

» Inicjacja (tak jak poprzednio): a%(p, q) = =, €%(p, x) =

ep Vi
» lteracja (krok EM):
S I I | | v
“ ] ]
« ]I 1]
a(p,q) > fo(i) * a(p, q) * e(q, Xi11) * bg(i + 1)

e'(p, x)

P(S)

< )« b)
2 RS

iXi=x
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Podsumowanie

Obliczanie parametréw ukrytego modelu Markowa

> gdy

znane sekwencje stanéw dla zbioru uczacego

zliczanie odpowiednio liczby przejs¢ (A(p, g)) oraz emitowanych
symboli (E(p, x)) dla danego stanu

wykorzystanie tej informacji do obliczenia parametréw modelu
(macierz przej$¢, macierz emisji)

nie sa znane sekwencje stanéw dla zbioru uczacego
wykorzystanie najbardziej prawdopodobnej sekwencji stanéw (alg.
uczenia Viterbiego)

wykorzystuje informacje o wszystkich sekwencjach stanéw (alg.
Bauma-Welcha)

Metody bioinformatyki (MBI) 48/49



Dziekuje
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