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O Passo de Expectativa

Agora podemos calcular a probabilidade de québslo: tenha sido produzido
pelo estadd, dado uma sed@nciaz:

Pr(milk, ) = Tpris
_ Je(@)bg(0)
Pr(z)

f lch)

b
1 (7)b
fn(L




O Passo de Expectativa

A partir daqui podemos calcular @mero esperado de vezes gue a leteeemitida
pelo estada:.

De notar que adicionamosiadice j para referir a uma se@ucia espdtica no
conjunto de treino.

e = D 1= Z lAOLAG)

] {z\ajf c}

~» Soma sobre todas as séngiasr’ no conjunto de treino
» Soma sobre todas as pdsés onde: aparece em’



O Passo de Expectativa

e podemos calcular dimero esperado de vezes que a tratsaek paral € usada:

S FL@agey(@], )b] (i +1)
NE] = Z : k};@g)

xJ

ou sel € um estado silencioso:

ap bl (i
Nk—| = Z ZZ f;iazxf)l l< )

xJ



O Passo de Maximiza¢ ao

Sejan . 0 numero esperado de erdes de- a partir do estadé para o conjunto de
treino.

Estime novos p@metros de emig® por:

. (C) _ N c
g Zc’ N

Exactamente como no caso simples

Mas habitualmente fazemos alg@maciamentp(ie, adicionar psuedocontagens).



O Passo de Maximiza¢ ao

Deixe n;_,; ser o rumero esperado de tran8e&s desde o estadopara o estadd
para o conjunto de treino

estime novos pametros de transip como:

o NE—|
ALl =
Zm NE—m




O Algoritmo de Baum-Welch

Inicializar os paametros do HMM
itere aé convergir:

~ Inicializar ny, ..n;—; com pseudo-contagens
*x Passo-Epara cada se@nciadetreing =1...n
x calculefy (i) para a secggnciaj
« calculeb (i) para a seggnciay
+ adicione a contribugo da seg@nciaj any .,n;—;
~ Passo-M atualize os pametros do HMM usandoy, .1y



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

dado

* um HMM com os paimetros inicializados como em baixo

* seqguencias de trein@AG, ACG

O LS

1.0 0.2

=R
[ W
d
=G o

L s v v

| SR SR e

0.9

J end

vamos seguir uma iterag de Baum-Welch

begin > . >
;



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

determinando os valores de forward pata:

f3(3) =

(T)
= 61(A) X a1 X fl(
()

04x1=04
1)=0.4x08x0.4=0.128

ea(A) X ajp X f1(1) = 0.1 x 0.2 x 0.4 = 0.008

e2(G) X (a2 X f1(2) =0.14 a2 x f5(2)) =

0.4 x (0.0008 4 0.0256) = 0.01056

ass X f2(3) = 0.9 x 0.01056 = 0.009504

€1 T) X apr X fO(O)

computamos apenas valores que representam probabilidaeessn

da mesma forma podemos computar os valores de forwakdae



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

determinando os valores de backward para

b3(3) =
2(3) =
2(2) =
(2) =
(1) =

Sy @

i 2
1

S

1

bo(0) =

123ng(3)209><1—09

a9 X 62(G) ( ) =0.1x04x0.9=0.036

a2 X €2(G) X by(3) = 0.2 x 0.4 x 0.9 = 0.072

app X 61( ) X bl( )—|— a19 X GQ(A) X 52(2) =

0.8 X 0.4 x 0.072 4+ 0.2 x 0.1 x 0.036 = 0.02376

apgr X e1(T) x by(1) = 1.0 x 0.4 x 0.02376 = 0.009504

computamos apenas valores que representam probabilidaeessn

da mesma forma podemos computar os valores de backwardi:de



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

determinando otmero esperado de contagens de ebaispara o estado

contribuic@o contribui@o pseudo

de TAG de ACG contagem
A= %&(2) + %&(” + 1
nc= fl(é)(fg)(?) 4
LG 1
mp= A0 .

note que os valores de forward/backward diferem entre as duasSrseas!



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

determinando oltmmero esperado de tran8es para o estadanao usamos pseudo-
contagens):

contribui@o contribui@o
de TAG de ACG
) fi(Daiger(8)by(2) f1(Da11e1(C)bi(2)
R 7503) * 75(3)
Mo = J10)a1ea@by()+/1(2)a1pe2(@)ba(3) | f11)araer(©)ba(2)+/1(2)a12e2(G)ba(3)
i f5(3) f5(3)

da mesma forma, podemos determinar asnaros esperados de endisse de
transi@o para o estada



Exemplo do Algoritmo de Baum-Welch

Determinando as probabilidades para o estado

B ni A
c1(R) = ny A+ oty gy T

B nic
e1(C) = nyAtTN ,Cc+ny gty T

_ nNi—i
a11 = n1—1+tNn1—92

_ 192
12 = ni o 1o




Converg encia em Baum-Welch

Alguns crig&rios de conve@ncia:

* “likelihood” da seq@&ncia de treino @0 muda muito
* nimero naximo de iterages

habitualmente converge nunmimero pequeno de iterdes

converge para aximolocal (na likelihood dos dados dado o modelo)

logPr(seq@enciasd) = Z logPr(27|0)

xJ



Complexidade Computacional dos Algo-
ritmos HMM

Dado um HMM comS estados e uma seguicia de comprimentb, a complexidade
dos algoritmos Forward, Backward e de Viteghile:

O(S%L)

* ISto assume que os estadas slensamente interligados

DadasM sequencias de comprimentb, a complexidade de Baum-Welch eada
iteracaoé:

O(MS°L)



Uma Aplicac ao de Aprendizagem com
Baum-Welch em HMMs

Modelando farilias de protenas usandprofile HMMs
profile HMMspodem ser usados para:

* determinar uma se@ucia nultipla de alinhamento para um conjunto de
protdnas

* detectar novo membros de uma ifiende proténas
Aplicacao mais importante de HMMs em BioCompdac

* HMMER: http://nmmer.wustl.edu/

* http://www.cse.ucsc.edu/research/compbio/ismb99.
tutorial.html

* http://www.people.virginia.edu/ wrp/cshl98/


http://hmmer.wustl.edu/
http://www.cse.ucsc.edu/research/compbio/ismb99.tutorial.html
http://www.cse.ucsc.edu/research/compbio/ismb99.tutorial.html
http://www.people.virginia.edu/~wrp/cshl98/




A Estrutura de um Profile HMM

Estados de Emparelhamentepresentam posies essencialmente conservadas na
familia de segéncias

Estados de Insefp. representam subsegncias que foram inseridas em alguns
membros da faiia

Estados de Remag: representam subsegucias que foram removidas em alguns
membros da faitia



Allnhamento Multiplo no Dominio SH3
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Como é que os Profile HMMs Representam
Familias de Proteinas

» () e
RPARAET

al a2 A3 - A4 . AS
B1 B2 B3 b4 g5




Classificando Sequ éncias: Tr és Métodos

escolha um limite sobr€r(x) que permita boa discriminag entre casos positivos
e casos negativos:

* depende do comprimento de

construa ummodelo nulo rode uma sedgnciax pelos dois para ver quem @b
um Pr(z) maior

construa um conjunto de modelos para iiéas disjuntos; rode a sequocia de
interroga@ox por todos os modelos para ver queméshto maiorPr(x)



Acuracia de Profile HMM
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Madian AFF

classificando 2447 protgas em 33 faitias

0 eixo dos X representa a mediana das 8agias negativas querh scoresao altos
COmo uma sedgncia positiva para um dado modelo de fizan



Selecc ao de Modelo para Profile HMMs

assumimos que recebemos um modelo de comprimento especificado; como de
minar o0 comprimento?

heuisticas:

* escolha um comprimento inicial; aprendadaetros

* se mais do que — del% dos caminhos de Viterbi,ao por posifes de remdio
na posi@ok, remova essa posiQo do modelo

* se mais do que que — ins% Vvao por inserges na posio k, adicione novas
posi@o ao modelo.

* itere



Coment arios sobre Modelos de Markov

Tém muitas aplicaies bem-sucedidas em biologia computacional

* reconhecimento de genes e tarefas associadas
* modelagem de faitias de protenas

* modelagem de motivos

* € mais

Existem muitas variantes dos modelos que consideramos aqui:

* modelos de motivos de tamanho fixo

* modelos de semi-markov

* gramaticas esta@stias de contexto livre

* amostragem de Gibbs para aprendeapsatros



Redes Bayesianas: Mais Tutoriais

http://www.ai.mit.edu/"murphyk/Bayes/bayes.html

Dynamic Bayes Nets com uma apliéag http://www.cs.wisc.edu/
“dpage/cs731.html

Tutoriais de Andrew Moore sobre Statistical Data Minihgp://www-2.cs.
cmu.edu/~awm/tutorials/

PRMs e POMDPswww.stanford.edu/"grenager

Estatistica Bayesiananhttp://www.stat.cmu.edu/ minka/dynamic.
html


http://www.ai.mit.edu/~murphyk/Bayes/bayes.html
http://www.cs.wisc.edu/~dpage/cs731.html
http://www.cs.wisc.edu/~dpage/cs731.html
http://www-2.cs.cmu.edu/~awm/tutorials/
http://www-2.cs.cmu.edu/~awm/tutorials/
www.stanford.edu/~grenager
http://www.stat.cmu.edu/~minka/dynamic.html
http://www.stat.cmu.edu/~minka/dynamic.html

Arvores Filogen éticas

Arvore Filogeretica diagrama mostrando a linha evolucaria de espcies ou de
genes

Porgle usararvores:

* para entender a ascarttia de @arias espcies
* para compreender comanas fun@es evoluiram
* para informar sobre alinhamentositiplos



Globin evolution and expression

Chromaosome 22 Cheomosome 18 Chremozome 11
v % Yo " W & B
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Exemplo de Filogenia: Babuinos




Exemplo de Filogenia: Ichtiousaurus

Litafsusaurus

Parvinatator

IGRIF’PIDIA = Grippia

ICHTHY OPTERY GIA \ b Chaochusaurus

p Cymbospandylus petrinus

EOQICHTHYOSAURIA b Cymbospondylus buchseri
Mixosaurus cornalianus

MIXOSAURIA E Mixosaurus atavus

Mixosaurus nordenskioeldii

SHASTASAURIA Besanosaurus
\ SHHSTASAUHIDAEE Shonisaurus
AE

SHASTASAURIMN Shastasaurus
MERRIAMOSALRIA Toretocnemus
Californosaurus
EUICHTHY 2SALRLA Macgowania
Hudsonelpidia
PARVIPELVIA Suevoleviathan

Leptonectes
EURHINOSAURI Excalibosaurus
E Eurhinosaurus

Temnodontosaurus

ICHTHY OSAURIA

Stenoplerygius
THUNNOSALR fehthy osaurus_
Erachypterygius
OPHTHALMOSAURIA Ophthalmosaurus
Caypullisaurus

Platypteryoius



Arvores Filogen éticas: Ideias B asicas

Folhas representam coisas (genes, individuosli@snesgcies) sendo comparadas

* 0 termo taxon € usado para referir a esses elementos quando represent:
esfecies e classificé@gs mais amplas de organismos

* vamos chara-las de sedencias
nos internos &o hipdteticos antepassados

numaarvore enraizada, um caminho desdelaag a um @ representa um caminho
evoluciorario

umaarvore rao-enraizada representa r@as entre coisas, maamcaminhos evo-
lucionarios



Dados para Construir Arvores

Arvores podem ser consfdas de rios tipos de dados:

* baseados em d&ihcias medidas de digincias entre eggies/genes

* baseados em caracterestracos morfabgicos (eg, pernas), segucias de
DNA/protenas

x~ ordem de genesordem linear de genes oréglicos encontrados em genomas
dados



Arvores Enraizadas e N do-Enraizadas




Nimero de Arvores Possiveis

I : n : , N . .
dadas: seg@ncias, emsterl—[i:g@z — 5) arvores @o-enraizadas pdsgis

e(2n — 3) H?:S(Qi — 5) arvores enraizadas



Nimero de Arvores Possiveis

# seqg@ncias (n) farvores #érvorei
nao-enraizadas enraizadas

4 3 15

5 15 105

6 105 945

8 10,395 135,135
10 2,027,025 34,459,425




Construc do de Arvores Filogen éticas

Trés tipos de ratodos gerais:
x distancia encontrar umarvore que explique as diicias evolucioarias esti-
madas

* parsinbnia: encontrar arvore que requere amero mnimo de alteragies para
explicar os dados

* maximum likelihoodencontrar umarvore que maximize a likelihood dos dados



Métodos Baseados em Dist ancia

Dados: uma matrizn x n M ondelM;; & a diséncia entre os objectos j

faca: construa umarvore pesada nas arestas tal que @ada@a entre as folhase

j corresponda a7,

A
0

B
3
0

o Lo S0 (o

O oo oo 1 -

= O 3 d
O oo o Lo =



O Método UPGMA

Unweighted Pair Group Method using Arithmetic Averages
|deia Asica:

* Iterativamente tirar duas segpcias/clusters e agragdos

* criar novo 1 naarvore para o cluster agregado

a diséinciad,; entre os clusters’; e C; de seqénciase definida como:

1
dij=mmey 2o

ou distincia nédia entre pares de sdcias de cada cluster



Algoritmo UPGA

Dar a cada se@ncia o0 seu f@prio cluster
definir uma folha para cada sdcia e colocar na altura O
enquanto b mais de 2 clusters:

* determinar dois clustegs; com o menotxl;;

~ defina um novo cluster), = C; U C;

~ defina um 0 £ com filhos: e j, coloque-o na alturd,; /2
* Substitua os clustetise j comk

junte osUltimos dois clusters, e j, pela raz na alturad;; /2



UPGMA

dado um novo clustet, formado pela agregag deC; e deC;

podemos calcular a déstcia entre’, e qualquer outro clustér; como segue:

dit|Ci| + d 1| Cj|
G5 +C}]

di| =



A Premissa do Rel 0gio Molecular e Dados
Ultram ericos

A premissa do rélgio molecular divergéncia das se@nciase assumida ocorrex
mesma velocidade em todos os pontosudare

esta premissaao é verdade em geral: pré&ss evolucioarias variam de acordo
com o tempo, organismos, genes num organismo é&sgium gene

se rao podemos assumir esta premissa, 0os damsisamados daétramericos



A Premissa do Rel 6gio Molecular e Dados
Ultram ericos

Dados ultrararicos: para qualquer tripla de sé@meiasi, j, k as dishncias ou 80
todas iguais, ou dua§s iguais e a restanéemais pequena.

| ]
-
1M

A B C
0

— A0
@d
O oo oo o -

NN R BUTHES

MO ¢ o



Juncg ao de Vizinhos

com em UPGMA, construimos ung@vore juntando iterativamente sabrores
diferente de UPGMA:

* NA0 assumimos o ra¢jio molecular
* produzarvore rao enraizada

asummeaditividade a dis@incia entre dois pares de folhds soma dos compri-
mentos dos ertices que fazem a ligao.



Distancias em Junc¢ ao de Vizinhos

dado um novo a internok, a diséincia para outro@m € dada por:

1
Aoy, = §(dim +djp, — d;j)



Distancias em Junc¢ ao de Vizinhos
Podemos calcular a déstcia de uma folha para @pai na segunte forma:

1
dif, = é(dij +dip, — dj)



Distancias em Jun¢ ao de Vizinhos

Podemos generalizar esta regra de forma a tomar em conta@aagikspara todas as
outras folhas:

1
di, = 5(dij + 1 = 15)

onde

1
il Ed
Ty ‘L‘—Q m

meL

e L & o conjunto das folhas

iIsto @ mais robusto se os dadd@oforem estritamente aditivos



Juntar que N 0s?

Em cada passo escolhemos um par de para juntar. Devemos escolher @sn
com 0 menotl;;?

Suponhamos queavore verdadeira parece como isto e que estamos a escolher
primeiros s para juntar:

A

dap = 0.3
dgc = 0.5

Decisio errada em juntar A e B: precisamos de considerartbs do par &outras
folhas.




Juntar qgue N 0s?

Para evitar o problema escolha o par de haseado nas déstcias baseado ef;:

DZ] = dZ] — (7“@' —I—T]‘)

)

1
MU

kel



Algoritmo de Jun¢c ao de Vizinhos

defina aarvorel como o conjunto deds folhas
=y
enquanto h mais que duas siudrvores en:

~ escolha o paf, j em L com D;; minimo

x adicione d’ um novo 1@ agregande e j

* determine novas dighcias:

dit, = 5(dij + i — )
djj. = dlz-j — dik

Ao = 5(dim + djm — dz'j)para todos os outreg, € L
* remova: e j de L e insirak (processe-o como se uma folha)

junte as duaarvores restantesge j com um \ertice de comprimenta;



Testando Aditividade

Para qualquer conjunto de qualquer folliag k, ! duas das digéinciasd;; + dj;,
dir, + d;; € d;; + dj, devem ser iguais e maiores que a terceirsadisia

=)
\
/

<
y
\



Escolhendo Railzes

Escolher uma iia paraarvores @o-enraizadas muitas vezes feita usando um “out-
group”

Outgroupé uma es@cie que se sabe ser mais diferentes das outrasiesplo que
elas &0 entre elas.

0 ponto onde o outgroup se junta ao restadareé o melhor candidato para dza



Coment arios Sobre M étodos Baseados
em Dist ancia

Se o0s dados de datcia §0 ultrangricos (e as didincias ao diséncias genmas),
enfio UPGMA encontra arvore certa

Se os dadosa® aditivos (e as dighcias 8o disGncias genunas), erdo jun@o de
vizinhos identifica a@rvore correcta

serao, 0s netodos podemano recuperar arvore correcta, mage boas heusticas



