Hidden Markov Models
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Come identificare aplotipi, imputare genomi, trovare nuove forme di
CRISPR/Cas, stimare la dimensione di una popolazione dai genomi,
caratterizzare domini proteici, identificare zone del genoma metilate
0 altamente espresso, identificare le zone target di fattori di
trascrizione, etc etc.....
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GIVEN THE PRESENT, THE
FUTURE DOES NOT
DEPEND ON THE PAST




Scopo ultimo del corso: saper partire da sequenze di DNA fino ad
assemblare interi genomi e caratterizzarli funzionalmente

Dal sequenziatore.. ..al genoma.. ..alla funzione

sequenze e ’
genotipizzatione



Complimenti, potete costruire genomi e genotipi di piu’ individui partire
a partire da sequenze di DNA!

Dal sequenziatore.. ..al genoma..
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sequenze
genotipizzatione %
Formati di file bioinformatici
fastq fasta, .bam, .vcf




Ultima parte: come caratterizzare “funzionalmente” varie regioni del genoma

Dal sequenziatore.. ..al genoma.. ..alla funzione

sequenze e ’
genotipizzatione




Gli Hidden Markov Models sono utilizzatissimi in moltissimi ambiti,
inclusi quelli gia’ visti durante il corso!

Dal sequenziatore.. ..al genoma..

..alla funzione
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Scaffolding, Imputazione,
«mappatura/allineamento» con

profile HMM», etc.



Un genoma e una struttura «lineare» con
regioni con caratteristiche diverse




Un genoma e una struttura «lineare» con
regioni con caratteristiche diverse

Caratteristiche evolutive

(ancestry, aplotipi, popolazione effettiva, introgressione,..)




Chromosome-painting

23andMe
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Un genoma e una struttura «lineare» con
regioni con caratteristiche diverse

Caratteristiche evolutive

(ancestry, aplotipi, popolazione effettiva, introgressione,..)

Caratteristiche
della cromatina

(posizionamento dei nucleosomi,

e metilazione, Chip-seq,
W segmentazione multi-marker..)
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Peak calling per epigenomica

Genoma di referenza

Algoritmo di
mappatura

AN

Parte specifica di genoma sequenziato (e.g. metilato, oppure con istone
metilato in lisina H4K8, o eucromatico)



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
Algoritmo di “— o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.

peak calling<y |7
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Genoma di referenza

Algoritmo di
mappatura

AN

Parte specifica di genoma sequenziato (e.g. metilato, oppure con istone
metilato in lisina H4K8, o eucromatico)



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.

Algoritmo di

peak calling<y

Stato

[

T

o I

ol 1 i

O

®@ O

NN NN

O

Esempio:

Regione non-metilata ‘

Regione metilata

Genoma di referenza



Un genoma e una struttura «lineare» con
regioni con caratteristiche diverse

Caratteristiche di
dei patterns di
espressione genica

(identificazione di promoters,

Caratteristiche evolutive

(ancestry, aplotipi, popolazione effettiva, introgressione,..) ATACseq, DNAse |
hypersensitivity)
Caratteristiche Caratteristiche strutturali
della cromatina (ripetizioni, isole CpG,..)

(posizionamento dei nucleosomi,
metilazione, Chip-seq,
segmentazione multi-marker..)
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Ipersensitivita alla DNASsi |
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Le isole CpG caratterizzano '80% dei
promotori di mammifero

O unmetnylated
O Methylated

W '_. Gene Expression

] CpG Island Gene ——
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C——1CpG Island Gene —




A causa dell’alto tasso di mutazione delle CpG metilate, |
dinucleotidi CG sono rari (1%) fuori dalle isole

Metylated Ancestral genome
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Struttura delle isole CpG modellizzate come
un Hidden Markov Model

Isola CpG
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AMLRACATTA A AATTAAT asraYeaY YaYa) CGCGCG A /'\_CG \\CGCG asvaYaY YoTalwaYaY Ya
cee MUIMNIMAL 1AV see WML [ OOWMIT e WIIWMAINY oo M\ m\ ce W I WWUWNUYUW | WMWY cee




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

stati e probabilita di transizione (tra stati)

2 Stati
Isola CpG Esempio:

O O O O O ®

|

ACLRACATTAA AATTAAT aiTeYaY YaYe CGCGCG A r\_CG \\CGCG asteYaY YeYaliaYaY Yo
cee MUIMNIMAL 1AV see WML [ OOWMIT e WIIWMAINY oo M\ m\ e W QWWAVUW I UWMJI e




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

AGACATTAA ... CATTCCAT ... CTGCAGG .. CGCGCGACCGACGCG .. CTGCAGCTGCAG
cee MUIMNIMAL 1AV see WML [ OOWMIT e WIIWMAINY oo M\ m\ e W QWWAVUW I UWMJI e

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Primo ingrediente: due stati (isola CpG e non)

2 Stati
Isola CpG Esempio:
Isola CpG ‘
O O Q ‘ Q Altro O

|

AGACATTAA ... CATTCCAT ... CTGCAGG .. CGCGCGACCGACGCG .. CTGCAGCTGCAG
ee MNIMNIMT 1AV see WML WML e W I WUMAINY oo M\ m\ e W QWWAVUW I UWMJI e

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Secondo ingrediente: i due stati (nascosti) generano le osservazioni attraverso delle probabilita di emissione

2 Stati
Isola CpG Esempio:
Isola CpG ‘
O O Q ‘ Q Altro O

|

ACLRACATTAA AATTAAT aiTeYaY YaYe CGCGCG A r\_CG \\CGCG asvaYaY YoTalwaYaY Ya
ee MNIMNIMT 1AV see WML WML e W I WUMAINY oo M\ m\ e W QWWAVUW I UWMJI e

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Secondo ingrediente: i due stati (nascosti) generano le osservazioni attraverso delle probabilita di emissione

NOI OSSERVIAMO | DATI, MA NON DIRETTAMENTE GLI STATI! 2 Stati
Isola CpG Esempio:
Q ‘ Q Isola CpG ‘
O O Altro O

|

AMLRACATTA A AATTAAT asraYeaY YaYa) CGCGCG A /'\_CG \\CGCG asvaYaY YoTalwaYaY Ya
ee MNIMNIMT 1AV see WML WML e W I WUMAINY oo M\ m\ ce W I WWUWNUYUW | WMWY cee

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Secondo ingrediente: i due stati (nascosti) generano le osservazioni attraverso delle probabilita di emissione

NOI OSSERVIAMO | DATI,
MA NON DIRETTAMENTE 2 Stati
GLI STATI! .
Isola CpG Esempio:
O O Q ‘ Q Isola CpG ‘
Altro O

|

ACRACATTA A NATTORMAAT asreaYaY YaYa CGCGCG A /'\_CG \\CGCG aandaYaY YaYahiaYa¥ Ya)
ee MNIMNIMT 1AV see WML WML e W I WUMAINY oo M\ m\ ce W I WWUWNUYUW | WMWY cee

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Terzo ingrediente: gli stati si alternano seguendo delle probabilita di transizione

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘

tra stati:

R I
O o O O O
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2 Stati

Esempio:

AMLRACATTA A AATTAAT asraYeaY YaYa) CGCGCG A /'\_CG \\CGCG asvaYaY YoTalwaYaY Ya
ee MNIMNIMT 1AV see WML WML e W I WUMAINY oo M\ m\ ce W I WWUWNUYUW | WMWY cee

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
Isola C Esempio:

© © o e O ™3

Non vi dimenticate
di me! Come mai
“Markov”?



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
Esempio:

IBABE'MY/LIFEISA [V VS N SN
Ny sola

MARKOV CHAIN . N@) O O O g
4 Altro

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

GIVEN THE PRESENT, THE
FUTURE DOES NOT
DEPEND ON THE PAST




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

ABABE'MY/LIEE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

‘ Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:
La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ‘ 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O

GIVEN THE PRESENT, THE ?
' NN
FUTURE DOES NOT Na¥e No Ne Fe A

DEPEND ON THE PAST 1




Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

ABABE'MY/LIEE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

‘ Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ‘ 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
GIVEN THE PRESENT, THE 0.98
' / N/ NN
FUTURE DOES NOT o N o N N Y YT VY o

DEPEND ON THE PAST



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

ABABE'MY/LIEE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

‘ Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ‘ 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
GIVEN THE PRESENT, THE 0.98 = 2
' / N/ NN
FUTURE DOES NOT o N o N N Y YT VY o

DEPEND ON THE PAST 1



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

ABABE'MY/LIEE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

‘ Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ‘ 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
GIVEN THE PRESENT, THE 0.98 = 0.98
' / N/ NN
FUTURE DOES NOT o N o N N Y YT VY o

DEPEND ON THE PAST 1



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

ABABE'MY/LIEE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

‘ Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ‘ 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
GIVEN THE PRESENT, THE 0.98 = 0.98 i
' / N/ NN
FUTURE DOES NOT o N o N N Y YT VY o

DEPEND ON THE PAST 1



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Terzo ingrediente: gli stati si alternano seguendo delle probabilita di transizione

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:

BABE'MY/LIFE IS A
MARKOV CHAIN

Esempio:

. Altro O

Proprieta di una catena Markoviana:

La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.

Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ' 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
GIVEN THE PRESENT, THE 0.98 098 o
' / N/ NN
FUTURE DOES NOT o N o N N Y YT VY o

DEPEND ON THE PAST 1



Gli ingredienti di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘

tra stati:

Esempio:

Isola CpG

Altro O

La catena non ha memoria!

Proprieta di una catena Markoviana:

| have no
. memory > La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.
v ofithat |
Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ' 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
0.98 0.98 0.98



Rappresentazione di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘

tra stati:

Esempio:

Isola CpG

Altro O

La catena non ha memoria!

Proprieta di una catena Markoviana:

| have no
. memory > La probabilita di cambiare stato, dipende solamente dallo stato attuale.
v ofithat |
Ad esempio:
La probabilita di andare da O a ' 0] O e sempre la stessa per qualsiasi O
0.98 0.98 0.98



Rappresentazione di un Hidden Markov Model

Probabilitadi /7~ N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
Esempio:

© © O e o 2
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ACLRACATTAA AATTAAT aiTeYaY YaYe CGCGCG A r\_CG \\CGCG asvaYaY YoTalwaYaY Ya
cee MUIMNIMAL 1AV see WML [ OOWMIT e WIIWMAINY oo M\ m\ e W QWWAVUW I UWMJI e

Osservazioni: i nucleotidi A,C,G,T

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Rappresentazione di un Hidden Markov Model

Probabilita di N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
Esempio:

O . Isola CpG ‘
O



Rappresentazione di un Hidden Markov Model

Probabilita di N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ' 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
Esempio:

Isola CpG .
c0 e s
\_/ Altro O



Rappresentazione di un Hidden Markov Model

Probabilita di N N N N
transizioni O 0.98 O O 0.02 ‘ ‘ 0.5 O ‘ 0.5 ‘ 2 Stati

tra stati:
m
‘ 0.98 O
0.5

0.6 04 0.1 |0.9

Esempio:

v

AoT GoC

Probabilita di emissione: 40% G/C e 60% A/T l' 90% G/C e 10% A/T



Hidden Markov Model
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Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG
= O o B

0.6 ai///éf/09

v

AoT GoC
N N
Probabilita di O 0.98 O O 0.02 ‘
transizioni
tra stati:

@ s O Qs @



Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG
= O o B

0.6 0.4/ 0.9

v

AoT GoC
N N
Probabilita di O 098 O + O o002 @
transizioni
tra stati:

@ s O + Qs @



Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG
= O o =)
Le Probabilita di transizione
tra stati sono le probabilita
condizionate divedere uno 0.6 | 0.4 0.1 |0.9
stato in position i+7 dato uno
stato in posizione i v
AoT GoC

Condizionate al fatto che in i sia: O

N\ N\
Probabilita di O 098 O + O 002 @

transizioni
Condizionate al fatto che inj sia: '

tra stati:
N N
‘ 0.5 O + ‘ 0.5 '



Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG
= O o =)
Le Probabilita di transizione
tra stati sono le probabilita
condizionate divedere uno 0.6 | 0.4 0.1 |0.9
stato in position i+7 dato uno
stato in posizione i v
AoT GoC

Condizionate al fatto che in i sia: O

N\ N\
Probabilita di O 098 O + O 002 @

transizioni
Condizionate al fatto che inj sia: '

tra stati:
N N
‘ 0.5 O + ‘ 0.5 '




Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG
= O o =)
Le Probabilita di transizione
tra stati sono le probabilita
condizionate divedere uno 0.6 | 0.4 0.1 |0.9
stato in position i+7 dato uno
stato in posizione i v
AoT GoC

N N
Probabilita di O 098 O O 002 @

transizioni Pr(non CpG ini+7 | non CpGin i) Pr(CpGini+1|non CpGini)

tra stati:
N N
‘ 0.98 O ‘ 0.02 '

Pr(non CpGini+7 | non CpGin) Pr(CpGini+1 | nonCpGini)



Aggiungiamo un po’ di formalismo

Isola CpG

m
‘ 0.98 Q . 0.5 )
z ©)
Le Probabilita di emissione O/WOQ
2 o

sono le probabilita

condizionate di vedere una 0.6 0.1 |0.9
osservazione dato uno stato

Pr(Ao T | non CpG)
ini(esoloini, acausadi | PrGocicet)
Markov!) AoT GoC

Condizionate al fatto che in/ lo stato sia: O
PriaoT|O)) PrGo C|())
Probabilita di

emissione;
Condizionate al fatto che inj lo stato sia: ‘

Pr(AoT | @) Pr(iGoC|@)



Aggiungiamo un po’ di formalismo

Le Probabilita di emissione
sono le probabilita
condizionate di vedere una
osservazione dato uno stato
ini(esoloini,acausadi
Markov!)

Probabilita di
emissione:

Isola CpG

m
(0-98 Q . 0.5)
1z )
< o

0.6 0.1 0.9
Pr(Ao T | non CpG) Pr(Go C | CpG)
v
AoT GoC

Condizionate al fatto che in/ lo stato sia: O

PriaoT|O)) + PrGo C|())

]
A

Condizionate al fatto che inj lo stato sia: ‘

Pr(AoT | @) + Pr(iGoC|@)

]
A
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The Hidden Markov Model

IIIIIIHiiiiHIIiiiillliiiiil

sunny 0.05 | 0.15

rainy 0.2 igiiiiiii
cloudy 0.2

State transition probablllty table

Hidden
States

Observed

States /The probability of b

observing a particular

State emission probability table | observable state given
a particular hidden

es

sunny
rainy 0.1 Q. 0.5 0.3

cloudy WeRsZ:in et al. Q.Bands-onGhtkoduction 0.4
to Hidden Markov Models




Altri modelli di dubbia interpretabilita

0.2

0.5

0.7

https://www.youtube.com/watch?v=i3AKTO9HLXo



E di dubbio gusto
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Random Walk
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E di dubbio gusto

After o0 steps...

0.35191 0.21245 0.43564

0.5

Random Walk
Le probabilita di transizione determinano le frequenze degli stati

=2-Q =2-@ =@ - @ -=2-Q




WHY HAVE BIOLOGISTS STILL NQY
DEVELQPED AN HIV VALINEYT

Hidden Markov Models

Emission Transmission
H T F B
F1/2 1/2 F 9/10 1/10
B 3/4 1/4 B 1/10 9/10

MITTTE TN - nd L RLIEN

Owning a Bioinformatics Time [ Wetook awrongturnand |8l How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | gambling house. Always up k that th
fateful decision to travel back to | for a new adventure, we now tha e
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a game or two. by yakuza?!?\..
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Create le vostre catene di Markov!

Dividetevi in 3 gruppi.

Ad ogni gruppo saranno date 2 ranocchiette,
ognuna rappresentante uno stato.

Una persona per gruppo sara lo Yakuza dealer
(senza togliervi la maglietta) e alternera (ogni
tanto) le ranocchiette (rappresentando le
transizioni).

Una persona del gruppo a turno scegliera una
finestrella della ranocchietta, rappresentando
una emissione.
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Effettuate circa 20 emissioni e scrivetele ~— 242N
g ST AR

-8B 2g%

. & s W

Per lo Yakuza dealer: o o BHDVEST
* nascondete le «transizioni» tra stati dietro la =<2 E&F2 Il
schiena o sotto ad un banco per non farle vedere e TaOH

al resto del gruppo (gli stati sono Hidden, : HT oo = 3

. — .0 B

nascosti!) = JF ’:' -
FUDHVE S

* Non fate barare il gruppo sbirciando tutte le
finestrelle (sarete poi comunque assegnati ad un
altro gruppo per risolvere le catene!)



Le quattro ranocchiette rappresentano:
CO ®)

* CpGislands e non (ranocchiette rosse)

* Contenuto GC sbilanciato, ad esempio per integrazione di
un virus come Herpesvirus 6, Epstein-Barr o vari fagi nel
genoma) (ranocchiette gialle)

* Zone ripetute nel genoma (
(ranocchiette verdi)

* Aplotipi Neandertal e non per gli studenti da casa
(ranocchietta blu). Per voi la sequenza e gia emessa e
dovete solo cercare di trovare il modo di inferire gli stati:

NN N NNN N &




Provate ora ad:

1) inferire la successione
degli stati che hanno
generato le vostre
osservazioni

2) stimare probabilita di
emissione e transizione

Come fareste?




Stato 1 Stato 2



Stato 1 Stato 2

Probabilita’ di
emissione
differenti

Osservazioni A C G



Probabilita’ di
transizione (scelte
dallo Yakuza)

Stato 1 Stato 2

Probabilita’ di
emissione
differenti

Osservazioni A C G



Probabilita’ di
transizione (scelte
dallo Yakuza)

Stato 1 Stato 2
Probabilita’ di
emissione
differenti
Osservazioni altri dinucleotidi " oeces
A 0 T ’:\R‘ Integrazione virale

altri dinucleotidi %%  onaripetuto
= =
N f Introgressione Neandertal



Fase 1: pensare a come semplificare ragionevolmente il problema

Probabilita’ di
transizione (scelte
dallo Yakuza)

Stato 1 Stato 2
Probabilita’ di
emissione
differenti  de~7 00 090Nt
Osservazioni “ altri dinucleotidi " oeces
C O G A 0 T 'J\‘ Integrazione virale
O AT altri dinucleotidi %5 05%  onanpewo

“ N N Introgressione Neandertal



4 Eh, dipende dai casi!! )
Probabilita’ di Semplifica piu’ che puoi, ma
oo non troppo che perda di
transizione (scelte significato
dallo Yakuza)

Stato 1 Stato 2
Probabilita’ di
emissione
differenti Lm0 090ONJd 0
oo
Osservazioni altri dinucleotidi " oeces
A O T /’3&*{’/ Integrazione virale

. . o« g A
altri dinucleotidi %%  onaripewto
N f Introgressione Neandertal



Modello di Isole CpG a singolo nucleotide

Isola CpG
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Modello di Isole CpG a dinucleotidi

(un dinucleotide alla volta)

Isola CpG
0.02
‘ 0.98 O ‘ 0.5 ’
W

Cons:
* Non modellizza i singoli

nucleotidi C e G che sono 0.9810.02 0.2 108

piu’ abbondanti nelle

isole CpG : v Useremo questo per
e Le CG potrebbero non altri CG o

, semplicita

essere «in frame»

Pros:

* Le proporzioni di GC sono
molto diverse tra non
CpG eisole CpG,
rendendo piu’ facile la
discriminazione tra stati




Modello di Isole CpG a dinucleotidi

(un dinucleotide alla volta)

Isola CpG
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‘ 0.98 O ‘ 0.5 ’
W

Cons:
* Non modellizza i singoli

nucleotidi C e G che sono 0.9810.02 0.2 108

piu’ abbondanti nelle

isole CpG : v Useremo questo per
« Le CG potrebbero non altri CG o

. semplicita

essere «in frame»

Pros:

* Le proporzioni di GC sono
molto diverse tra non
CpG eisole CpG,
rendendo piu’ facile la
discriminazione tra stati




Modello di Isole CpG a dinucleotidi

(un singolo nucleotide alla volta)

Isola CpG
0.02

0.98 O . 0.5
co oD

0.5

0.99 0.01 0.6 | 0.4

altri CG



WHY HAVE BIOLOGISTS STILL NQY

R O Come possiamo risolvere il
problema?
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Owning a Bioinformatics Time [ Wetook awrongturnand |8l How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | gambling house. Always up k that th
fateful decision to travel back to | for a new adventure, we now tha e
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a game or two. by yakuza?!?\..
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Provate ora ad:

1) inferire la
successione degli
stati che hanno
generato le vostre
osservazioni

2) stimare probabilita
di emissione e
transizione

Come fareste?




Provate ora ad:
coy
1) inferire la
successione degli
stati che hanno
generato le vostre
osservazioni

Per ogni emissione, quale
g> ranocchietta stavano
usando gli Yakuza Linda,

2) stimare probabilita :
di emissione e j> Con che frequenza le hanno
transizione cambiate? E quante GC (o

AT) aveva ogni ranocchietta?
Come fareste? &




Provate ora ad:

1) inferire la

successione degli jl>
stati che hanno

generato le vostre
osservazioni

2) stimare probabilita
di emissione e
transizione

Come fareste?

“ Esempio Isole CpG

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCG CGATCGCG

I

L

Problema 1: trovare le nostre regioni CpG

L)



Provate ora ad: “ Esempio Isole CpG

1) inferire la
ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

successione degli j|>
: N [ ]
stati che hanno 2 2
Problema 1: trovare le nostre regioni CpG
genel’atO le VOStre Prgbl:m: 2: st(i)maaree lee porzbeieli;’ di t:;nsizione ed
osse rvaZ|On| emission (i parametri del modello)

2) stimare probabilita

di emissione e :: >

transizione

Isola CpG

Come fareste?



Idee che avete avuto! “ Esempio Isole CpG

Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

'*

*

Problema 1: trovare le nostre regioni CpG
Problema 2: stimare le probabilita’ di transizione ed
emission (i parametri del modello)

Isola CpG

I TR TN SRR IILn [TEY | |

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

T oimen *

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Partiamo da problema 2: stimare le probabilita’ di transizione
ed emissione (i parametri del modello)

~ ~ ~ ~N

o e o e o e o e
ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

Isola CpG
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

T oimen *

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Partiamo da problema 2: stimare le probabilita’ di transizione
ed emissione (i parametri del modello)

~ ~ ~ ~N

o e o e o e o e
ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

Isola CpG
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Partiamo da problema 2: stimare le probabilita’ di transizione
ed emissione (i parametri del modello)

o™o™o AR ARA AT

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

~o” VoD “

Isola CpG




Partiamo da problema 2: stimare le probabilita’ di transizione
ed emissione (i parametri del modello)

o™o™o AR ARA AT

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

N

Isola CpG
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Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..




Partiamo da problema 2: Quale ¢ il problema di questo
approccio?

o™o™o AR ARA AT

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

N

Isola CpG
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Partiamo da problema 2: Quale ¢ il problema?
Noi non conosciamo davvero gli stati!! Potremmo avere dei CG

dentro allo stato @ ma anche dentro allo stato O !!

~ ~

o o o o

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

N

A

* S~ 4/12

Questa CG probabilmente
non erain un Isola CpG.

Questa AT possibilmente

noneQ

Isola CpG




I I I | 1

I
Grupbo Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni
PP “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni

Hidden Markov Models
oo™ RAREAREA RS

AC AT CG CG CG AA TT TG AA AT TA CG AT TA CT CG CG AT CG CG
N ]

Problema 1: trovare le nostre regioni CpG
Problema 2: stimare le probabilita’ di transizione ed
emission (i parametri del modello)
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fateful decision to travel back to for a new adventure, we know that the
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..
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PP “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni

Hidden Markov Models
oo™ RAREAREA RS

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

N

Isola CpG

¥ RESTRMTSCEER
AN W U SRR IILn [TEY | |

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..




| I I I I I I 1
Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni
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(individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models
ONQNONO 'N.N.N.N.

AC AT CG CG CGA‘A\\TTTG AAATTACGATTACTCQCGATCGCG

A\
B B [ ]
A}
\ I

\
Le probabilita di emissiohe sono date dalla probabilitg di osservare
CG nei vari stati \ !

\
\
\
\
\

Isola CpG
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and

found ourselves outside a

gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.
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How were we
supposed to

know that the
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni
(individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni

AN NNN

ONQNONO @ 0 0 0 o
ACATCGCGCG A‘A\\TTTG AAATTACGATTACTCQCGATCGCG
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‘ [ ]

I
I

I

I
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I
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I
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I
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

I ]

Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita di osservare
CG nei vari stati

Isola CpG
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

I ]

Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita di osservare
CG nei vari stati
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Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita oIi'osservare
CG nei vari stati /
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG
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Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita oIi'osservare
CG nei vari stati K
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models
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Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita gh/osservare
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

I ]

Ottimo, sapendo gli stati possiamo stimare le probabilita. Ma quale
il problema di questo approccio?
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Partiamo da problema 1: Proviamo a partire da delle regioni

I
Gruppo “ (individuate ad occhio) e poi calcoliamo emissioni e transizioni
Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

I ]

Quale ¢ il problema di questo approccio?
Abbiamo bisogno di un modo per definire gli stati che non sia solo ad

occhio!
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DEVELOPED AN HIV VALLINEY Da dove partire? Quale risolvere prima? Fingiamo di

Hidden Markov Models conoscere le probabilita del modello.

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
A % AN L\ B Isola CpG
: Oy » m
NI T TN ST - (0.9 O . 0,5'
Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we 0.5
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Probabilita di un percorso
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

1 2 3 4 5 o 7 8 9
Stato CO00®OOOOOO
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .
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Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 4.5 o 7 8 9 10 11
Stato OO O OO0
Pr(rr_, > m) 0.9 0.1 05 7

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 1 5~ 7 8 9 10 11
Stato OO O OO
Pr(rT., > ) 0.9 0.1 0.5 0.5 ?

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 4 O ~0~7 8 9 10 11
Stato OO0O0O
Pr(rr_, > m) 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 ?

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 4 O~~~ ,~8 9 10 11
Stato Q0O
Pr(rr_, > m) 0.9 0.1 0.5 05 0.5 0.9 ?

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 4 D O~ ~8 10 11
Stato O O
Pr(rr_, > m) 0.9 0.1 0.5 05 05 09 09 2

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i 1 =~ 4 5 ~\O A~ =B ~O 11
Stato
Pr(rr_, > m) 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 1 ~7 4 O A0 AT 8 A9 11
Stato

Prr,>m) ? 09 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Per il primo dinucleotide non sappiamo nulla

Isola CpG

fv“ .1.,?‘ \ (
¥ RESTRMTSCEER
AT IO <gR L e I (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time || We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we wmade a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we 0.98 | 0.02 0.2 | 0.8
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run

at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 1 ~7 4 O A0 AT 8 A9 11
Stato

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 05 050509 09 09 09 0.9

Per il primo dinucleotide non sappiamo nulla, quindi assumiamo
che siamo al 50% in O o O

Isola CpG

AL L 0.1
AN W U nd LRI Loimnn 0.9 O . 0.5
0.5

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 1 ~7 4 O A0 AT 8 A9 11
Stato

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 09 09 09 09 0.9

La probabilita del nostro percorso (ancora non considerando le
)

osservazioni) e:
Pr(m)=0.5*0.9*0.71*0.5*0.5*0.5*0.9....=

Isola CpG

0.1
AT IO <gR L e T (0.9 O . 0.5)
\0;5/

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we

early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Probabilita di un percorso

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 1 ~7 4 O A0 AT 8 A9 11
Stato

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 09 09 09 09 0.9

La probabilita del nostro percorso (ancora non considerando le
)

osservazioni) e:
Pr(rm)=0.5%0.9*0.1*0.5*0.5*0.5*0.9....=

= 1_[ Pr(m_,>m) = 1_[ Probabilita di transizione
i i

Isola CpG

0.1
AT IO <gR L e T (0.9 O . 0.5)
0.5

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we \_/
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to

games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG




Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i ? 10 11

>® 2 3 4 5 6 7 8 9
Stato X N NOIONONOXOR®

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 09 09 09 09 0.9

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

2 3 4 5 o 7 8 9
Stato C000OOO0O0OO0O
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|mT;) ?

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

2 3 4 5 o 7 8 9
Stato C000OOO0O0OO0O
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) 98%

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

3 4 5 6 7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) .98 ?

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

4 5 o 7 8 9
Stato OO‘QCOOOOOO
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) .98 .98 7?

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

5 o 7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) .98 98 8 ?

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

t6 7 8 9
Stato OJOX X | OO O OO0O

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
Pr(x;|rT;) 98 98 8 .8 ?

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

t6 7 8 9
Stato OJOX X | OO O OO0O

Pr(m,»m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
Pr(x|m) 98 .98 8 8 .8 7

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®

Pr(m,»m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9
Pr(x|m) 98 .98 8 8 .8 7

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®

Pr(rT_, > m) 0.5 09 0.1 0.5 0.5 0.5 09 09 09 09 0.9
Pr(x;|rT;) 98 98 8 .8 .8 .98

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Probabilita delle osservazioni

Hidden Markov Models

T IR T 2

Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and
found ourselves outside a
gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso .

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

1 2 3 4 5 o 7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) 98 98 .8 .8 .8 .98 .98 .98 .02 .98 .98

Ora consideriamo le osservazioni. Per ogni posizione /i, quale ¢ la
probabilita di osservare i nostri dati?

Isola CpG
m
O @
\0;5/

0.8 0.02 0.2 | 0.8

altri CG



Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.

Probabilita delle osservazioni . e .
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso m.

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

1 2 3 4 5 o 7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|rT;) 98 98 .8 .8 .8 .98 .98 .98 .02 .98 .98

Quale ¢ la probabilita di osservare la nostra sequenza di DNA x dato
il nostro percorso/sequenza di stati r7?

Pr(x|r)=0.98*0.98*0.8*0.8*0.8....=

¥ RESTRMTSCEER
AN W U SRR IILn [TEY | |

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..




Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.

Probabilita delle osservazioni . e .
Calcoliamo le probabilita di osservare un percorso m.

Hidden Markov Models

Osservazionex;, AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA
Posizione i 10 11

1 2 3 4 5 o 7 8 9
Stato OXON X N NOIOXONOAON®
Pr(m,,>m) 0.5 0.9 0.1 0.5 0.5 0.5 0.9 0.9 0.9 0.9 0.9

Pr(x;|mT;) 98 98 .8 .8 .8 .98 .98 .98 .02 .98 .98

Quale ¢ la probabilita di osservare la nostra sequenza di DNA x dato
il nostro percorso/sequenza di stati r7?

Pr(x|r)=0.98*0.98*0.8*0.8%0.8....=

Pr(x|m)=]]; Pr(x |m;)) =[], Probabilita di emissione in i per stato m,

y =SS
AN W U SRR IILn [TEY | |

Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we made a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run
at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..




Probabilita di osservazioni e
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Fingiamo di conoscere le probabilita di transizione e emissione.
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Quale ¢ la probabilita di osservare la nostra sequenza di DNA x e il
nostro percorso/sequenza di stati rr?
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Ora possiamo calcolare la probabilita che i dati x siano

generate da percorso !
(dato un modello, cioé delle probabilita di transizione ed emissione)

Questa probabilita viene anche detta la likelihood di un percorso!

Pr(x,m)= 1_[ Pr(x |mr)Pr(m,_, > m)
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generate da percorso !
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Questa probabilita viene anche detta la likelihood di un percorso!

Pr(x,m)= 1_[ Pr(emissione x |m;))Pr(transizione m,_, > ;)
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Ora possiamo calcolare la probabilita che i dati x siano

generate da percorsomr!
(dato un modello, cioé delle probabilita di transizione ed emissione)
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Questo € solo uno dei possibili 2" percorsi!

ldea, potremmo calcolare la probabilita per [..e noi per ognuno di questi possiamo calcolarne la probabilita (likelihood)!

tutti i possibili percorsi e trovare quello
giusto (likelihood piu’ alta)!!!

A % i

Pr(x,m)= 1_[ Pr(emissione x |m;))Pr(transizione m,_, > ;)
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Idea, potremmo calcolare la probabilita per
tutti i possibili percorsi e trovare quello
giusto (likelihood piu’ alta)!!!

Ora possiamo calcolare la probabilita che i dati x siano

generate da percorso !
(dato un modello, cioé delle probabilita di transizione ed emissione)

Osservazionex; AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Posizione i
Stato

10 11

1 2 3 4 5 o 7 8 9
OXON X N NOIOXONOAON®.

Rappresentazione di Viterbi

Questo e solo uno dei possibili 2" percorsi!
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Sono troppi (2", dove n sono il numero delle posizioni, che spesso &
grandissimo)!!
Senza contare che non conosciamo ancora le vere probabilita di transizione ed emissione,
quindi ci potremmo passare tutta la vita!

~
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Idea, potremmo calcolare la probabilita per
tutti i possibili percorsi e trovare quello
giusto (likelihood piu’ alta)!!!

Ora possiamo calcolare la probabilita che i dati x siano

generate da percorso !
(dato un modello, cioé delle probabilita di transizione ed emissione)

\
Come possiamo trovare il percorso piu’
probabile senza dover esplorare tutti i 2"
percorsi?
j

Rappresentazione di Viterbi

Questo e solo uno dei possibili 2" percorsi!
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grandissimo)!!
Senza contare che non conosciamo ancora le vere probabilita di transizione ed emissione,
quindi ci potremmo passare tutta la vita!
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La nostra likelihood/probabilita di un percorso T

Pr(x,mt) = 1_[ Pr(emissione x |m,)Pr(transizione mr,_, > m,)

l

Isola CpG

col oD

\0;5/
0.98 0.02/ 0.8
CG

altri




Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

sorgente

Idea intuitiva: posso provare a percorrere tutto il percorso considerando
tutti gli stati e poi selezionare alla fine la traccia w piu’ probabile.

Pr(x,m), =[], Pr(emissione x |rm)Pr(transizione m_, > ) =[];<, W;

\ J
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m
s O ® | - o | - |
\_/ In teoria potrei continuare cosi fino alla fine, ma finiremmo per contare tutti

95 i percorsi, e vorremmo evitarlo!! Allo stesso tempo, dobbiamo prima
0.98| 0.02 02 | o8 calcolare Uintera likelihood per sapere quale ¢ il percorso piu’ probabile
cG

altri




Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

0.5

Hidden Markov Models 0'1" ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Nodo (O

sorgente

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k Stato w Stato precedente

1 O o049 -

1 @ o -

2 ()  0.49*0.9%0.98=0.882 O

2 (O  0.1*0.5*0.98=0.049 O
- 2 @ 049%0.1 *0.2=0.0098 O

2 @ 0.1%0.5%0.2=0.01 O

m
s O ® | - o | - |
\_/ In teoria potrei continuare cosi fino alla fine, ma finiremmo per contare tutti

0.5 . . .
| percorsi, e vorremmo evitarlo!!
0.98 | 0.02 0.2 | 0.8
CG

altri




Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

0.5

Hidden Markov Models 0'1" ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Nodo (O :

sorgente

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k Stato w Stato precedente

1 O o049 -

1 @ o -

2 ()  0.49*0.9%0.98=0.882 O

2 (O  0.1*0.5*0.98=0.049 O
- 2 @ 049%0.1 *0.2=0.0098 O

2 @ 0.1%0.5%0.2=0.01 O

m
s O ® | - o | - |
\_/ In teoria potrei continuare cosi fino alla fine, ma finiremmo per contare tutti

95 i percorsi, e vorremmo evitarlo. Allo stesso tempo, dobbiamo prima
0.98| 0.02 02 | o8 calcolare Uintera likelihood per sapere quale ¢ il percorso piu’ probabile
cG

altri




Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Isola CpG

/TN
col oD

\0;5/
0.98 0.02/ 0.8
CG

altri

Rappresentazione di Viterbi
0.5

"N 000000000
Nodo (O :

sorgente

y 000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

w Stato precedente
0.49

0.1
0.49*0.9*0.98=0.882
0.1*0.5*0.98=0.049
0.49*0.1*0.2=0.0098
0.1*0.5*0.2=0.01

000000:
0000

In altre parole,
vogliamo arrivare fino alla fine per sapere quale € il percorso migliore..
..ma senza ricordarci tutti i possibili percorsi.

Idee?



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Isola CpG

col oD

\0;5/
0.98 0.02/ 0.8
CG

altri

Rappresentazione di Viterbi
0.5

"0 000000000

Nodo O : (O Nodo
sorgente :0'6 OO O OO O OO fine
v
AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k Stato w Stato precedente

1 O o049 -

1 @ o -

2 ()  0.49*0.9%0.98=0.882 O

2 (O  0.1*0.5*0.98=0.049 O

2 @  0.49*0.1%0.2=0.0098 O

2 @ 0.1%0.50.2=0.01 O

Escludiamo i sottopercorsi che appaiono subottimali!
(e che quindi sicuramente non saranno parte del percorso
piu’ probabile)



Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

0.5

Hidden Markov Models

"N 000000000
Nodo (O :

sorgente

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

0.49*0.1%0.2=0.0098

Isola CpG 2 0.1*0.5*0.2=0.01

30

N

co

k Stato w Stato precedente %"’
percorso

1 O 0.49 - passasse per
, questo

1 ‘ 0.1 _ sarebbe piuttosto
2 ()  0.49%0.9%0.98=0.882 O preceduto da
=N A0 , hon da

() 6-146:5%6:96=6:049 8 nde

altri

\0;5/
0.98 0.02/
CG

0.8

Escludiamo i sottopercorsi che appaiono subottimali!
(e che quindi sicuramente non saranno parte del percorso
piu’ probabile)



Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

0.5

Hidden Markov Models 0'1" ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
Nodo (O :

sorgente

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k Stato w Stato precedente Seanehel
percorso
1 O 0.49 passasse per
, questo
1 ‘ 0.1 sarebbe piuttosto
2 O 0.49*0.9*0.98=0.882 preceduto da

,hon da
CpG

flaWNaW.Fal
i—®_6._1‘k'975*979'8=u.u4a
(s} ‘ [a) 49*9 q;ge 2=0-0698
P Ue . . V. UUJOU
Isola CpG
P ‘ 0.1*0.5*0.2=0.01 CpG, sarebbe piu’
probabilmente

m
‘ 0.9 O . 0.5 ’ preceduto da CpG

\0;5/
0.98| 0.02 02 | o8 Escludiamo i sottopercorsi che appaiono subottimali!
(e che quindi sicuramente non saranno parte del percorso
CG

Se passasse per

@000

_ piu’ probabile)
altri



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita peril percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso (w,) e lo
stato precedente piu’ probabile.

Rappresentazione di Viterbi

0.5

Nodo (O

sorgente

0.49%0.9%0.98=0.882

k Stato w

1 O o049
1 @ o
2 O

"0 000000000

Stato precedente

oD A0
. . . —J.USJ

2 ‘ 8-49%6-1+6-2=0-0698
‘ 0.1*0.5*0.2=0.01

@000

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

Se anchelil
percorso
passasse per
, questo
sarebbe piuttosto
preceduto da
,hon da

CpG

Se passasse per
CpG, sarebbe piu’
probabilmente
preceduto da CpG

Escludiamo i sottopercorsi che appaiono subottimali!
(e che quindi sicuramente non saranno parte del percorso

piu’ probabile)



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita peril percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso (w,) e lo
stato precedente piu’ probabile.

Rappresentazione di Viterbi
0.5
"0 000000000
Nodo (O :

sorgente

000000000 ™

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

Stato w Stato precedente
0.49

k

1 @,

1 @ o
2 (O  0.49%0.9%0.98=0.882

oD A0
. . . —J.USJ

N ‘ a) 49*9 q;ge Q_n nnao
2 . V. UUJU

0.1*0.5*0.2=0.01

@000



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita peril percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,) e
lo stato precedente piu’ probabile.

Rappresentazione di Viterbi

Nodo (O

ETE OO 00000000

AC AT CHCG CG AA TT TG CG AT TA TT

Stato = w,
O 049
@ o
(O  0.49*0.9%0.98=0.882

laWaW, Fal

Stato precedente

—J.USJ

2 S ——B-4940-4+-6:2-6-6695
2 @ 0.1%0.5%0.2=0.01
3 (O  0.432*0.9%0.02=0.0078

laWaYaVal|
. V. UUVU 1

3 0.432*0.1*0.8=0.0346

o laWaYaW,
[ . . O~ UVU.UUS

@090 0090



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

e =
v o

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

Nodo (O

sorgente

Rappresentazione di Viterbi

0000000000 [

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

W (

) e stato
precedente

w,(IsolaCpG) e

_ =220 O00ONOOGPRRWON-=-

- O

0.432

7.78e-03
3.46e-04
1.38e-04
2.71e-03
2.39e-03
2.11e-03
3.80e-05
8.27e-05
7.29e-05

0.1

0.01
3.46e-02
1.38e-02
5.53e-03
5.53e-04
5.53e-05
4.78e-05
1.69e-04
1.69e-05
1.69e-06

stato
precedente

~

-]

160 [ | O



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il
piu’ probabile!

Nodo (O

sorgente

Rappresentazione di Viterbi

0000000000 [

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

W (

) e stato
precedente

w,(IsolaCpG) e

_ =20 00ONOOOPRRWON-=-

- O

0.432

7.78e-03
3.46e-04
1.38e-04
2.71e-03
2.39e-03
2.11e-03
3.80e-05
8.27e-05
7.29e-05

O

0.1

0.01
3.46e-02
1.38e-02
5.53e-03
5.53e-04
5.53e-05
4.78e-05
1.69e-04
1.69e-05
1.69e-06

stato
precedente

~

-]

160 [ | O



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il

piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a

ritroso dagli stati precedenti!!!

Nodo (O

sorgente

Rappresentazione di Viterbi

0000000000 [

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

W (

) e stato
precedente

w,(IsolaCpG) e

_ =20 00ONOOOPRRWON-=-

- O

0.432

7.78e-03
3.46e-04
1.38e-04
2.71e-03
2.39e-03
2.11e-03
3.80e-05
8.27e-05
7.29e-05

O

0.1

0.01
3.46e-02
1.38e-02
5.53e-03
5.53e-04
5.53e-05
4.78e-05
1.69e-04
1.69e-05
1.69e-06

stato
precedente

~

-]

160 [ | O



Rappresentazione di Viterbi

00000000 O0O
Nodo (O

sorgente

Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

0000000000 [

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato

precedente precedente

1 0.49 -] 0.1 -]

2 0.432 0.01 ‘
P 3 7.78e-03 % 3.46e-02

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi: 4 3.46e-04 1.38e-02 9

1) calcoliamo la probabilita per il percorso S 1.38e-04 O 5.53e-03 O
salvando una tabella dove per ogni stato 6 2.71e-03 O 5.53e-04
salviamo la probabilita del percorso che 7 2.39e-03 5.53e-05
termina con quello stato in posizione k (w,) 8 2.11e-03 4.78e-05
e lo stato precedente piu’ probabile. 9 3.80e-05 1.69e-04

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il 10 8.27e-05 : .69e-05 O

piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a 11 7.29e-05 1.69e-06 ‘

ritroso dagli stati precedenti!!!

O



Rappresentazione di Viterbi

Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ ‘
| Nodo O (O Nodo

sorgenteOOOOOOOOOOO fine

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA TT

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente
1 0.49 0.1 -]
2 0.432 0.01 ‘
§ ¢ 3 7.78e-03 —See-Ou—
Ricetta dell’algoritmo di Viterbi: 4 3.46e-04 1.38e-02
1) calcoliamo la probabilita per il percorso S 1.38e-04 5.53e-03
salvando una tabella dove per ogni stato 6 2.71e-03 558504
salviamo la probabilita del percorso che 7 2.39e-03 5.53e-05
termina con quello stato in posizione k (w,) 8 2.11e-03 4.78e-05
e lo stato precedente piu’ probabile. 9 3.80e-05 — 1.09e-04"
2) Altermine, sappiamo quale percorso era il 10 8.27e-05 r.60e-05 O
piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a 11 7.29e-05 1.69e-06 ‘

ritroso dagli stati precedenti!!! @)



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il

piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a

ritroso dagli stati precedenti!!!

Rappresentazione di Viterbi

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente

1 0.49 0.1 [-]

2 0.432 0.01 ‘

3 7.78e-03 —S46e-02—

4 3.46e-04 1.38e-02

5 1.38e-04 5.53e-03

6 2.71e-03 5-588-04

7 2.39e-03 5.53e-05

8 2.11e-03 4.78e-05

9 3.80e-05 —T.09c-04"

10 8.27e-05 r69e-05 O

11 7.29e-05 1.69e-06 ‘

O



Algoritmo di Viterbi

Hidden Markov Models

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il
piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a
ritroso dagli stati precedenti!!!

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente

1 0.49 0.1 [-]

2 0.432 0.01 ‘

3 7.78e-03 —S46e-02—

4 3.46e-04 1.38e-02

5 1.38e-04 5.53e-03

6 2.71e-03 5-588-04

7 2.39e-03 5.53e-05

8 2.11e-03 4.78e-05

9 3.80e-05 —T.09c-04"

10 8.27e-05 r69e-05 O

11 7.29e-05 1.69e-06 ‘

O



Algoritmo di Viterbi

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il
piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a
ritroso dagli stati precedenti!!!

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente

1 0.49 0.1 [-]

2 0.432 0.01 '

3 7.78e-03 S Ge-0u—

4 3.46e-04 1.38e-02

5 1.38e-04 5.53e-03

6 2.71e-03 5-535-04

7 2.39e-03 5.53e-05

8 2.11e-03 4.78e-05

9 3.80e-05 — 1.09c-04"

10 8.27e-05 r69e-05 O

11 7.29e-05 1.69e-06 ‘

O



Algoritmo di Viterbi

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1)

calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

Al termine, sappiamo quale percorso era il
piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a
ritroso dagli stati precedenti!!!

_ =20 00ONOOOPRRWON-=-

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente

0.49 0.1 [-]
0.432 0.01 '
7.78e-03 S Ge-0u—
3.46e-04 1.38e-02
1.38e-04 5.53e-03
2.71e-03 5-535-04
2.39e-03 5.53e-05
2.11e-03 4.78e-05
3.80e-05 — 1.09c-04"

0 8.27e-05 r69e-05 O

1 7.29e-05 1.69e-06 ‘

O



Algoritmo di Viterbi

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

k w, ( ) e stato w,(IsolaCpG) e stato
precedente precedente

1 0.49 0.1 [-]

2 0.432 0.01 '

3 7.78e-03 S Ge-0u—

4 3.46e-04 1.38e-02

5 1.38e-04 5.53e-03

6 2.71e-03 5-535-04

7 2.39e-03 5.53e-05

8 2.11e-03 4.78e-05

9 3.80e-05 — 1.09c-04"

10 8.27e-05 r69e-05 O

11 7.29e-05 1.69e-06 '

O



Algoritmo di Viterbi

Algoritmo «greedy»

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
- N N Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8
AC CGC AA altri CG
Algoritmo «greedy»

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
- N N Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

0.5 O O

0.98
AC CG AA

altri CG

Algoritmo «greedy»

Il percorso continuo ha probabilita
0.5*0.98=0.49

>

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi @ O 72N O 9
_,_ 0.5"‘_ N W

50-2 0.98 | 0.02 0.2 | 0.8
AC CC AA altri CG
Algoritmo «greedy»
Il percorso continuo ha probabilita
0.5*0.98=0.49
>

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

Il percorso tratteggiato ha probabilita
0.5*0.2=0.1

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
- N N Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

0.5 O O

0.98
AC CG AA

altri CG

Algoritmo «greedy»

Il percorso continuo ha probabilita
0.5*0.98=0.49

>

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

Il percorso tratteggiato ha probabilita
0.5*0.2=0.1

lungo il percorso piu’ probabile? Il percorso tratteggiato € meno probabile (lo scartiamo)

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
- N N Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

0.5 O O

0.98
AC CG AA

altri CG

Algoritmo «greedy»

Il percorso tratteggiato € meno probabile (lo scartiamo)
Posizione 1: probabilita del percorso = 0.49

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
N N s /

O 0.98 | 0.02 0.2 | 0.8
AC CC AA altri CG

Algoritmo «greedy»

Prolunghiamo ora il percorso in posizione 2

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi @ O 72N O 9
N N s/

O 015 igg

'D . 0.98 0.02 0.2 0.8
0'02;3' altri CG

AC CG AA

Algoritmo «greedy»

In posizione 2:
probabilita del percorso ==:-- » 0.1*08=0.08
Ma perché dobbiamo calcolare la probabilita del percorso =—p 0.9*%0.02=0.018

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «<camminare
lungo il percorso piu’ probabile? y




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi @ O 72N O 9
N N s/

O 015 igg

'D . 0.98 0.02 0.2 0.8
0'02;% altri CcG

AC CG AA

Algoritmo «greedy»

In posizione 2:
probabilita del percorso ==:-- » 0.1*08=0.08
Ma perché dobbiamo calcolare la probabilita del percorso =—p 0.9*%0.02=0.018

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»? Cosa facciamo?
Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile? y




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi @ O 72N O 9
N N s/

O 015 igg

'D . 0.98 0.02 0.2 0.8
0'02;3' altri CG

AC CG AA

Algoritmo «greedy»

In posizione 2:
probabilita del percorso ==:-- » 0.1*08=0.08
Ma perché dobbiamo calcolare la probabilita del percorso =—p 0.9*%0.02=0.018

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»? Cosa facciamo?
Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile? y

Scartiamo il percorsSoO =—p € teniamo ==«s- >



Algoritmo di Viterbi

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J

0.5

0.98 | 0.02

altri

AC CG AA

Algoritmo «greedy»

In posizione 3:
probabilita del percorso ===-- » 0.5*0.2=0.1
probabilita del percorso =—p 0.5*0.98=0.49

Cosa facciamo?

Isola CpG

0.2

CG

/0N
°>

0.8



Algoritmo di Viterbi

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J

0.5

0.98 | 0.02

altri

AC CG AA

Algoritmo «greedy»

In posizione 3:
probabilita del percorso ===-- » 0.5*0.2=0.1
probabilita del percorso =—p 0.5*0.98=0.49

Cosa facciamo?

Scartiamo il percorso ====- > e teniamo m——p

Isola CpG

0.2

CG

/0N
°>

0.8



Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
® @ Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

O

AC CG AA

altri CG

Algoritmo «greedy»

Risultato:
Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

Cosa facciamo?

lungo il percorso piu’ probabile?

J

Scartiamo il percorso ====- > e teniamo m——p



Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi C O 72N O 9
0.9 .
® @ Nos/

0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

O

AC CG AA

altri CG

Algoritmo «greedy»

Risultato:
Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi /oy
({}.9 O . 0.5'
"" W
0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

0.98 0.8 0.98 .

AC CC AA altri CG
Algoritmo «greedy»
Risultato:

Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:
0.5*0.98*0.1*0.8*0.5*0.98=0.0192

Ma perché dobbiamo calcolare la
probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»?

Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi /oy
({}.9 O . 0.5'
"" W
0.98 | 0.02 0.2 | 0.8

0.98 0.8 0.98 .

AC CC AA altri CG
Algoritmo «greedy»
Risultato:

Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:
0.5*0.98*0.1*0.8*0.5*0.98=0.0192

Ma perché dobbiamo calcolare la

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»? E’ il miglior percorso?
Non potremmo fin dall’inizio «xcamminare

lungo il percorso piu’ probabile?

J




Isola CpG
0.1

Algoritmo di Viterbi 0 C O 72N O 9
] 0.9 .
:_ 0.5 . . W

0'5 0.98 0.02 0.2 0.8
0.2 0.8 0.98 :
AC CC AA altri CG
Algoritmo «greedy»

Risultato:
Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:

0.5*0.98*0.1*0.8*0.5*0.98=0.0192
 —

Ma perché dobbiamo calcolare la

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»? E’ il miglior percorso?
Non potremmo fin dall’inizio «<camminare
lungo il percorso piu’ probabile?

J Il percorso celeste ha likelihood piu’ alta:
0.5*0.2*0.5*0.8*0.5*0.98=




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi 0.5 @ O . 9
__,_ e @ \0;5/

0'5 0.98 0.02 0.2 0.8
0.2 0.8 0.98 - '
AC CC AA altri CG
Algoritmo «greedy»

Risultato:
Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:
0.5*0.98*0.1*0.8*0.5*0.98=0.0192

Ma perché dobbiamo calcolare la

probabilita per tutta la sequenza e poi
«tornare indietro»? E’ il miglior percorso?
Non potremmo fin dall’inizio «<camminare
lungo il percorso piu’ probabile?

) Il percorso celeste ha likelihood piu’ alta:
0.5*0.2*0.5*0.8*0.5*0.98=




Isola CpG

Algoritmo di Viterbi 0 C O 72N O 9
] 0.9 .
:’_ 0.5 ‘ ‘ W

0.5 0.98 | 0.02 02 | 08
0.2 0.8 0.98 i
AC CG AR altri CG
Algoritmo «greedy»
Risultato:
Il percorso migliore (in figura) ha likelihood:
Ma come & possibile???!!! \ 0.5*0.98*0.1*0.8*0.5*0.98=0.0192
In fondo seguivamo la pista piu’
probabile! C’¢ un inganno! E’ il miglior percorso?
9 Cosa ci nascondi?!!! )

Il percorso celeste ha likelihood piu’ alta:
0.5*0.2*0.5*0.8*0.5*0.98=



Algoritmo di Viterbi . .

AC CG AA

Nessun trucco. Un percorso puo sembrare piu’ probabile/spesso all’inizio (linea \
nera piu’ spessa nel primo passaggio). Ma non sappiamo se poi un’altro percorso che
passa per stati diversi diventera piu’ probabile (celeste nel secondo e terzo passaggio).
Per questo dobbiamo:
1) arrivare alla fine per poter decidere con sicurezza quale € il percorso piu’ probabile
(come fa Viterbi);
2) Escludere solo quelli che sicuramente sono peggiori (come fa Ualgoritmo di Viterbi)
ma non percorsi potenzialmente migliori che passano per stati diversi tenendone uno
solo (come fa Greedy)! /




Un attimo, non
abbiamo finito!

Ricetta dell’algoritmo di Viterbi:

1) calcoliamo la probabilita per il percorso
salvando una tabella dove per ogni stato
salviamo la probabilita del percorso che
termina con quello stato in posizione k (w,)
e lo stato precedente piu’ probabile.

2) Altermine, sappiamo quale percorso era il
piu’ probabile e possiamo ricostruirlo a
ritroso dagli stati precedenti!!!

O OO

AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Abbiamo trovato il percorso ottimale dati i parametri
(probabilita di transizione ed emissione) decisi a priori!
Come facciamo a trovare quelli corretti??



Niente paura, 'avevamo gia visto prima!
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Owning a Bioinformatics Time
Machine isnt always fun and
gawmes. One night, we wmade a
fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
at the first sushi restavrant.

SRR IILn

We took a wrong turn and

found ourselves outside a

gambling house. Always up
for a new adventure, we
decided to try our hands at
a gawe or two.

El
T IInne

How were we
supposed to

know that the
casino was run
by yakuza?!?...

Avevamo visto che dato un percorso, potevamo calcolare le

probabilita di transizione..
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| I I I |
Avevamo visto che dato un percorso, potevamo calcolare le
probabilita di transizione e di emissione!!

|
Grup

Hidden Markov Models

ACATCGCGCGAATTTGAAATTACGATTACTCGCGATCGCG

I

Le probabilita di emissione sono date dalla probabilita gh/osservare

/

CG nei vari stati K
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/
/
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/
/
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/
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Owning a Bioinformatics Time [ We took a wrong turn and How were we
Machine isn't always fun and | found ourselves outside a supposed to
games. One night, we wmade a | aambling house. Always up know that the
fateful decision to travel back to for a new adventure, we v
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat | ¢asino was run A o) T G O C

at the first sushi restaurant. a gawe or two. by yakuza?!?\..



Cosa sappiamo fare:

* Date delle probabilita sappiamo trovare il percorso piu’ probabile

Isola CpG
m

@030}%'? (x,?, emissioni e transizioni) > T ce—m

* Dato un percorso sappiamo trovare le probabilita corrispondenti

=—m= (X,T(,?) 2 emissioni e transizioni €<_e?

0.98 vo%l 0.8
altri GC



Cosa sappiamo fare:

* Date delle probabilita sappiamo trovare il percorso piu’ probabile

Isola CpG
m

@030}%'? (x,?, emissioni e transizioni) > T ce—m

altri GC

* Dato un percorso sappiamo trovare le probabilita corrispondenti

=—mm (X,T,?) > emissioni e transizioni <o >

0.98 vo%l 0.8

altri GC

Algoritmo per risolvere una HMM con Viterbi learning

-

P

Percorso ottimale

/\:solacpe T eessssssssssssssmp Ci fermiamo
C= O @ / Stimiamo quando
s/ Algoritmo convergiamo ad

0.98 0.0%‘ 0.8 di Viterbi
ﬂ?\ o

altri GC @OW. 9

artiamo da probabilita di

kmissione e transizione casuali am]ﬂm

probabilita di
emissione)
e transizione

un valore con
probabilita
massima

~

-




Note:
Questo algoritmo puo bloccarsi su dei «<massimi

f locali» della likelihood, cioé non trovare la soluzione

1 . . . . N . . .
=) ideale a partire da qualsiasi probabilita di transizione
8: ed emissione iniziali voi diate. Quindi € necessario
gi provare varie condizioniiniziali per assicurare la
Ui convergenza.
i

1

L——

Valoriiniziali di probabilita di transizione o emissione

At A B,
ANIMOTICA

/ Algoritmo per risolvere una HMM con Viterbi learning
Percorso ottimale
/\‘IsotanG T eesssssssssssssssmp  Ci fermiamo
C- O e K Stimiamo quando l
s/ .gqu mp probabilita di convergiamo la
0.98 0.02 02 |08 di Viterbi .. hostra
emissione) .

| o~ . likelihood

altri GC 6@ .9 e transizione .

Parti g babilita di Nes ) smette di
artiamo da probabilita di aumentare

@issione e transizione casuali

altri GC

-/




Conclusioni

,)Pr(transizione m,_, > m,)

prodotto di probabilita di transizione ed
emissione (considerando osservazioni x e
un percorso)

* Esplorare tuttii percorsi e proibitivo ma
possiamo applicare alcuni algoritmi per
velocizzare il processo

* Utilizzando Ualgoritmo di Viterbi possiamo
trovare il percorso ottimale per un modello
HMM

* Applicandolo iterativamente possiamo
stimare i parametri (le probabilita di __ o
transizione ed emissione) del modello CO, @3

e La likelihood di un modello HMM e il
Pr(x,rt)=1_[




Provate ad applicare il piccolo script awk

viterbi.awk alle vostre sequenze Co

'\/':)
_e probabilita sono quelle dell’esempio Isole CpG del Corso, m
notete modificarle ed esplorarle per i1 vostri casi

Per farlo funzionare:
* Esempio 1: printf "YAnY\nY\nX\nX\nY\n" | awk -f viterbi.awk

* Esempio 2: cat FILE | awk -f viterbi.awk #where FILE containsa XandaY
for each row




Un’ultima nota prima di andare alla pratica




L’interrogatorio di

«Algoritmo di Viterbi»
continua

AC CG AA

OK, «Algoritmo di Viterbi», hai trovato il percorso piu’ probabile,\
hai vinto tu.
Ma questo vuol dire anche che ce ne sono vari che magari hanno
probabilita abbastanza simili!
Ha senso tenere conto solamente del piu’ probabile in assoluto?
Forse dovremmo sentire anche altri testimoni! /




L’interrogatorio di
«Algoritmo di Viterbi»
continua

\_

AC CG AA

* |l percorso e il migliore.
Ma esistono molti altri percorsi, con probabilita anche
molto simili (proprio perché tanti).

Per stimare le probabilita di transizione e di emissione
possiamo essere piu’ accurati se teniamo conto di tutti
questi percorsi sulla base della loro probabilita, e non

solo di uno (per quanto sia il migliore)!

-/




L’interrogatorio di
«Algoritmo di Viterbi»
continua

Ascoltiamo

o

piu’ testimoni!

\_

-

\_

AC CG AA

* |l percorso e il migliore.
Ma esistono molti altri percorsi, con probabilita anche
molto simili (proprio perché tanti).

Per stimare le probabilita di transizione e di emissione
possiamo essere piu’ accurati se teniamo conto di tutti
questi percorsi sulla base della loro probabilita, e non

solo di uno (per quanto sia il migliore)!

-/
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Rappresentazione di Viterbi..

20000090000
. 3 k

Nodo O3 % % % $ %Y ORX

.( f; 0 . Q
0 . . g Dl 0 . s
g g

sorgente O b’b : S : b b b b

..con tuttii possibili percorsi (i testimoni), quello di piu’
probabile in celeste.
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Rappresentazione di Viterbi

00000000009

Nodo O '*Z '( T %Y 3 b3 Nodo
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. . ‘ a ®
)3

Coreeme ‘O»b»bb»b»@»b »b»b»b

Idea intuitiva
Per ogni posizione i posso calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passano in O

fine



Baum-Welch
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Rappresentazione di Viterbi

AR 0 ane 0
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Per ogni posizione i posso calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passano in O

e

. .
‘ ﬁ
: . -
) . e
. .
»

bbbb@bbbb‘b

Allo stesso modo posso calcolare la somma delle probabilita
di tutti i percorsi che passano per @



Baum-Welch

Hidden Markov Models

Rappresentazione di Viterbi
Likelihood percorsi () ini

!’?@‘P#&?*?
bbbbb@bbb@b

Per ogni posizione i posso calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passanoin O

Likelihood percorsi @ ini

’?F*?‘ﬁ?’*?
bbbb@bbbbbb

Allo stesso modo posso calcolare la somma delle probabilita
di tutti i percorsi che passano per‘



Rappresentazione di Viterbi
Likelihood percorsi () ini

Fiden Varkoy Viodas * ’»’»p»’ O p»pg‘;‘*;‘
‘O»b»b»b»b»@»b»b»b»b»b

Baum-Welch

Per ogni posizione i posso calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passanoin O

Likelihood percorsi @ ini

B e
Probabilita (o bbbb O bbbbbb

responsabilita

: Likelihood percorsi () ini
normalizzata) _ Allo stesso modo posso calcolare la somma delle probabilita

che posizione/ | ivalihood percorsi Qini di tutti i percorsi che passano per @
sia O + Likelihood percorsi @ ini




Rappresentazione di Viterbi
Baum-Welch 959

Fiden Varkoy Viodas ’»’»p»’ O p»p;‘;‘*;‘
‘O»b»b»b»b»@»b»b»b»b»b

.041
i

Probabilita (o
responsabilita
normalizzata) _

che posizione i Likelihood percorsi () ini

sia O + Likelihood percorsi @ ini

Likelihood percorsi () ini




Baum-Welch
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Probabilita (o
responsabilita
normalizzata) _

che posizione i Likelihood percorsi () ini

sia. O + Likelihood percorsi @ ini

Likelihood percorsi () ini

.168 .165 .961 .992 .959 .112 .036 .092 .755 .092 .036

200.0.9.0.0-0-0-0

K .
.
g » D
) . .
f; 5
. D
°

Nodo O ¥ 3 S U S

. D
D . . . ®

sorgente O bbb ’O b b b b b fine

.832 .835 .039 .008 .041 .888 .964 .908 .245 .908 .964
AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

O..
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.
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Baum-Welch
168 .165 .961 .992 .959 .112 .036 .092 .755 .092 .036

Hidden Markov Models P” ’ "’" ”' ”
. L Y . .

. .

. . :
‘
.

Nodo O }; A Y T ? ¥ (O Nodo

.

L4

sorgente "~ bbb’t} b b b b fine

.832 .835 .039 .008 .041 .888 .964 .908 .245 .908 .964
AC AT CG CG CG AA TT TG CG AT TA

Tenere conto di tutti i possibili percorsi ci garantisce:
* Probabilita esatte di osservare i vari stati lungo il genoma;

* Una misura diincertezza (posizioniincerte risulteranno vicine a
0.5, mentre posizioni piu’ sicure vicino allo 0% per uno stato vs
100% per laltro)

* Migliori stime di transizioni ed emissioni (ora perd dobbiamo fare
una «media» pesata dei due stati tenendo conto delle loro

Probabilita (o probabilita invece di tener conto del singolo stato scelto da Viterbi
responsabilita - o ihood percorsi () ini per ogni posizione)

normalizzata) _

cheposizionel i elihood percorsi (Qini  * Inpraticaquasitutte le HMM usate in genomica (e non solo) usano

sia . . ]
O + Likelihood percorsi ‘ in i questo approccio, chiamato Baum-Welch o forward/backward
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Rappresentazione di Viterbi
Likelihood percorsi () ini
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Per ogni posizione i possiamo calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passano in O

Ma come?

(ricordiamo che non vogliamo calcolare separatamente le likelihood di
tutti i percorsi visto che sono moltissimi)



Rappresentazione di Viterbi
Baum-Welch - : .
Likelihood percorsi () in i
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Per ogni posizione i possiamo calcolare la somma di tutte le
probabilita dei percorsi che passanoin O

Ma come?

(ricordiamo che non vogliamo calcolare separatamente le likelihood di
tutti i percorsi visto che sono moltissimi)

Nota pratica
Non preoccupatevi, non chiedero dettagli
del calcolo delle probabilita al’esame. Ma
Baum-Welch € molto usato quindi lo
menzionero e se volete potete approfondirlo.



Rappresentazione di Viterbi
Baum-Welch

.Gzﬁz‘:! ©000een

.

Nodo Q R} : ¥ o3 X Nodo

sorgente @'@’@’b’b’@’b ’b’b’b fine

AC A‘{“ EG gG CG AA TT TG CG AT TA
i

Per ogni posizione i vogliamo calcolare la somma di tutte le probabilita
dei percorsi che passanoin O

Possiamo farlo prima prendendo la somma* di tutti i percorsi fino a
i, che chiameremo forward(i, )
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Rappresentazione di Viterbi

eeen000000e
Nodo Q ' (O Nodo

.

sorgente @"‘G}’&}’b’b O O O C\) O O fine

AC A‘{“ EG é'G CG AA TT TG CG AT TA
i

Per ogni posizione i vogliamo calcolare la somma di tutte le probabilita
dei percorsi che passanoin O

Possiamo farlo prima prendendo la somma* di tutti i percorsi fino a
i, che chiameremo forward(i, )
e quella di tutti i percorsi dai alla fine, che chiameremo



Baum-Welch

Hidden Markov Models

*| calcoli sono analoghi a quelli
dell’algoritmo di Viterbi, con l'unica differenza
che sommiamo le probabilita di tutti percorsi,

invece di escluderne alcuni prendendo solo
quello con la probabilita massima per ogni
stato. Non li ripetiamo qui ma potete farlo per
esercizio e verificare le probabilita mostrate
sulle slides e sull’esercizio supplementare
allegato (caricato su Moodle)!

Rappresentazione di Viterbi

209000000000

Nodo Q (O Nodo

.

SW“@@@@@OOOOQQ

AC A‘{“ EG é'G CG AA TT TG CG AT TA
i

Per ogni posizione i vogliamo calcolare la somma di tutte le probabilita

dei percorsi che passanoin O

Possiamo farlo prima prendendo la somma* di tutti i percorsi fino a
i, che chiameremo forward(i, )
e quella di tutti i percorsi dai alla fine, che chiameremo



Ese rC|Z|O ‘Esempin HMM CpG: Forward, Backward e Posteriori (prime 3 posizioni)
t Modello HMM (toy CpG)
supplementare
Stati nascosti: nonCpG, CpG
S u M O O d le Transizioni:
P(nonCpG—nonCpG)=0.9, P(nonCpG—CpG)=0.1
P(CpG—nonCpG)=0.5, P(CpG—CpG)=0.5
Emissioni:
P(AT|nonCpG)=0.98, P(CG|nonCpG)=0.02
P(AT|CpG)=0.20, P(CG|CpG)=0.80
Probabilita iniziali: m(nonCpG)=n(CpG)=0.5
Sequenza osservata (prime 3 posizioni): AT, AT, CG

(in realta la sequenza completa & AT AT CG CG CG AT AT AT CG AT AT,
ma qui mostriamo i calcoli dettagliati solo per t=1,2,3.)

Forward a (prime 3 posizioni)
Definizione: a_t(s) =P(o_1, ..., 0_t,z_t=s)

Posizione t = 1 (osservazione AT)

NOta pratica a, (nonCpG) = m(nonCpG) * P(AT|nonCpG)
Non chiedero dettagli o esercizi di calcolo =05-0.98
delle probabilita forward o backward =049

all’esame.
a,(CpG) =m(CpG) - P(AT|CpG)
=05-0.20
=0.10
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Hidden Markov
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Ripetizioni nel genoma
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Isole CpG

& (O | O https//genome.ucsc.edu/index.html

2 @ Commercial ) Imported From Firef... [ languages AlTopics / GeneticAl... 7] math Linear Algebra Ta

SHNTH EH“ Ewi?i?mlecs ; 2 Genome Browser Varie HMM pubblicate per
identificazione diisole CpG

(esempio Wu et al.,2010, Biostatistics)

Genomes Genome Browser Tools Mirrors Downloads My Data Projects Help About Us

Human GRCh3&8/hg38

Human GRCh37/hg19

Human T2T-CHM13/hs1

Capitolo di Robeva et al.,2013 su Moodle

Mouse GRCm3%/mm3%  ATP1BZE-ifim TPs3
WRAPS3 i HHY

Mouse GRCm3&8/mm10

Genome Archive Genark

Genomes Genome Browser Tools Mirrors Downloads My Data View Help About Us

UCSC Genome Browser on Human (GRCh37/hg19)
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RefSeq genes from NCBI
RefSeq Curated - ] B = - e
Pubkcations: Sequences in Scientific Articles
Sequences — i Hi—H—HH— —HH—1 HHHHH HaHH—HH-
i SNPs | |
Short Genetic Variants from dbSNP release 155
Common dbSNP(155) || | [l [ 1] L] [N N L R I I | i || [ | |1 [
Gene Expression in 54 tissues from GTEx BNA-seq of 17382 samples, 948 donors (V8, Aug 2019)
SHH
_ CpG Islands (Islands < 300 Bases are Light Green)
| CpG: 310 cpG: 154 [ CpG: 32 [N
H3K27Ac Mark (Often Found Mear Active Regulatory Elements) on 7 cell lines from ENCODE
Layered H3K27Ac




Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
Algoritmo di “— o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.

peak calling<y |7

|—I_|_|_|_I—I_I—| ol 1 i

Genoma di referenza

Algoritmo di
mappatura

AN

Parte specifica di genoma sequenziato (e.g. metilato, oppure con istone
metilato in lisina H4K8, o eucromatico)



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica

Algoritmo di

T

o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.

o I

ol 1 i

peak calling<y |7

Stato

O

®@ O

NN NN

O

Esempio:

Regione non-metilata ‘

Regione metilata

O

Genoma di referenza



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
Algoritmo di “— o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.
Che tipo di emissioni

peak calling<y |7
|~ A~ ,,
Stato O ‘ O ‘ Q avranno:

|—I_|_|_|_I—I_I—| ol 1 i

Genoma di referenza

Esempio:

Regione non-metilata ‘

Regione metilata O



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
Algoritmo di “— o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.
Che tipo di emissioni

peak calling<y |7
|~ A~ ,,
Stato Q ‘ O ‘ Q avranno:

|—I_|_|_|_I—I_I—| ol 1 i

Genoma di referenza

Numero di reads!
E come otterremo la
probabilita di

Esempio: osservarle?

Regione non-metilata ‘

Regione metilata O



Peak calling per epigenomica

Livello di metilazione o altra modificazione epigenetica
Algoritmo di “— o probabilita’ che una regione sia metilata/acetilata/etc.
Che tipo di emissioni

peak calling<y |7
|~ A~ ,,
Stato Q ‘ O ‘ Q avranno:

|—I_|_|_|_I—I_I—| ol 1 i

Genoma di referenza

Numero di reads!

Stato O ‘ Assumiamo una E come otterremo la
distribuzione di probabilita, probabilité di
i i ad esempio una Poisson o
Numero di reads medlon 25 5 P : osservarle?
una Gaussiana,

e stimiamo la media del
numero di reads,

che definira la nostra
probabilita peri due stati!

Distribuzione
di probabilita
(Poisson)

probabilita

n.reads



Metilazione del DNA e bisulfite sequencing

NH: NH:2
i H ; CHs
o N H o N H
M M M
e 000000000000
(with DNA methylation) @o 0@6@ ee
M M M
Bisulfite treatment
Comersmemnes —  GO0GO000000000
cytosine into uracil)

M M M
(Uracil is replaced by thymine) @o e@c =

/\ 'Y ()
e — [\ [ )
| '

www.geneticeducation.coin

lllustration of the complete bisulfite sequencing process.



Metilazione del DNA e bisulfite sequencing

NH: NH:
H CHs
N N
X
o N H o N "
H H

5-Methyloytosine | 5mC

T late DNA °é, - a E é ~
(with D:Z‘zeatheylation) - ° A ,x
06 00060 0 600

wéGO

Bisulfite treatment
(Converts unmethylated —
cytosine into uracil)

PCR ampllﬂcation

(Uracil is replaced by thymine) °é’ e ome °

Sequencing results —— /\A' /\/\/\/\ /\ ‘. /\ ‘\ /\N\
| | I Y |

www.geneticeducation.coin

lllustration of the complete bisulfite sequencing process.

smithlabcode/
methpipe

A pipeline for analyzing DNA methylation data from

bisulfite sequencing.

A 19 ®o 1 70 Y 27

nributor S5USS Stars Forka

highly methylated

background (80-100%)
SN YN
Ce, o, @D

'\/U

https://smithlabresearch.org/software/methpipe/



Mapping reads: rmapbs
filtering high quality read
trimming adapters
wildcard mapping

5-AACGT '1"

5— AA.GT,_CJG'TIG T

TT GlAIrG‘ICIE‘IA:G‘IlA—B
AACGAGCA-3
clipping mates, fixing overlap

S-AACGTTGC

AACGAGCA-3
5-AACGTTGCTCGT-3

T rich

Arich

Removing duplicate reads: duplicate-remover

Randomly select one read from multiple
duplicate reads mapped to the same position

Estimating methylation levels: methcounts

Hypo-methylated regions: hmr
mammalian methylomes

kb
chr2| 61550000/  61555000|

OHMR

wn

WMeth

g HMR

c% Meth

Partially methylated domains: pmd
immortalized cell lines and cancerous cells

5 HVIR
Q
S Meth

1Mb'! I

chr2 | {7Mb] | 18Mb

§PMD
cHMR
O Meth

Gene H+ P H

_T_

—C— —T—

—C— -

TCGICTCGT
C AGCGAGCA-3

4C 1 T 0C 3T
meth: 4/5 meth: 0/3
coverage: 5 coverage: 3
CpG site non-CpG site

Methylation levels in regions: roimethstats
1. fraction of methylated cytosines;

2. mean methylation level;

3. methylation level averaged by coverage

Estimating bisulfite conversion rate: bsrate

1. spike-in DNA: lambda DNA
2. non-CpG cytosines
3. chroloplast or mitochondria DNA

Hyper-methylated domains: hmr_plant
plant, invertebrate, and primordial germ cells

2kb
chr1 | 1192000 | 1196000|
Hyper [ [ | [ ]
Meth
Arabidopsis
5kb
chr12 51560000 | 51570000!
Hyper I
'- Meth

“’Hyper—
i Meth
Mouse primordial germ cells

Allele-specific methylated regions: amrfinder

500b
chri1 1901500 P

Meth
AMR _

Aleli (Y M

| 1903000i

L

background

ce

smithlabcode/
methplpe

A pipel

ne ol

A 19

N\

O

'\/U

f

ot (1§ o
bisuifite saq

1e1

analyzing DNA methylation data f

Icing

(ON¢ w70 ¥ 27

highly methylated
(80-100%)

D

https://smithlabresearch.org/software/methpipe/



“ ATAC-seq

Overview of ATAC-seq




“ ATAC-seq A

HMMRBATAC peak caller for ATAC-seq data

A2 © 40 woe9 ¥ 22
Contributors s5lUes Stars Farks O

Overview of ATAC-seq

d
”
o

highly activated

background

C.'\/U\_/.D



N LiuLabUB/
*/ ATAC-se q HMMRATAC *

HMMRATAC peak caller for ATAC-seq data

Overview of ATAC-seq M Ol rnovE O
® —
©© isolate + permeablize QQ Q fragmented “tagged” chromatin

\ o nuclei

b
).

background highly activated

C.\/ /\.:) ESGrCita?ione

U'\_/ macs3 hmmratac -1 atac seqg.bam

PCR amplification + library prep "

oL
LU
L




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Per ognuno possiamo costruire un HMM diverso.
Ma come dar senso a tutta questa informazione?

a Kol sd L

| 68,500,000 | 68,550,000 | 68,600,000 68,650,000 68,700,000 68,750,000 |

Possiamo avere moltissimi J;
marcatori epigenomici differenti!! ngf

Basic
20 _

IMR90 H3K4me3 I 1 1 l
|:| [ - -

20 _
IMR90 H3K36me3 s N o N,

IMR90 H3K9me3 _ ~

H?.__ # "'l'-""""" e A s e ‘i— . . =ik N
=l

VRO o 3 -

IMR20 H3K27me3 0 ) "




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

® \

s
Possiamo avere moltissimi %J'?%i Per ognuno possiamo costruire un HMM diverso.
Ay Ma come dar senso a tutta questa informazione?

marcatori epigenomici differenti!! &%

| 68,500,000 | 68,550,000 | 68,600,000] 68,650,000 68,700,000] 68,750,000 |

Basic =
20 _

IMR90 H3K4me3 I 1 1 l
|:| [ - -

20 _
IMR90 H3K36me3 0

190 H3K9me3

0 b | P . | i L — . - "
IMRS0 H3K27me3 _ . " J
u L e e L= ol e S St
I ] B D D (| NI NE e I I

Segmentiamo il genoma in un numero definito di stati
interpretabili che vadano a sintetizzare U'informazione di Chromatin-state discovery and genome annotation

tutti i dati epigenomici e non. Esempio: with ChromHMM N P 12017
cromatina aperta, chiusa, enhancers, geni attivi, etc. Jason Ernst?™310 & Manolls Kellis®? ature Frotoco

PROTOCOL]




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Possiamo avere moltissimi mé’.‘, - Per ognuno possiamo costruire un HMM diverso.

Ma come dar senso a tutta questa informazione?

marcatori epigenomici differentil! 24/
T e

State 1 State 3 State 4 State 5

C @Sl )

Segmentiamo il genoma in un numero definito di stati
interpretabili che vadano a sintetizzare U'informazione di Chromatin-state discovery and genome annotation

tutti i dati epigenomici e non. Esempio: with ChromHMM N P 12017
cromatina aperta, chiusa, enhancers, geni attivi, etc. Jason Ernsti-5 & Manolis Kellis? ature Protoco

PROTOCOL]




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Possiamo avere moltissimi mé’.‘, - Per ognuno possiamo costruire un HMM diverso.

Ma come dar senso a tutta questa informazione?

marcatori epigenomici differentil! 24/
T e

State 1 State 3 State 4 State 5

C @Sl )

Segmentiamo il genoma in un numero definito di stati
interpretabili che vadano a sintetizzare U'informazione di Chromatin-state discovery and genome annotation

tutti i dati epigenomici e non. Esempio: with ChromHMM N P 12017
cromatina aperta, chiusa, enhancers, geni attivi, etc. Jason Ernsti-5 & Manolis Kellis? ature Protoco

PROTOCOL]




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Le emissioni permettono di interpretare
quali segnali epigenomici sono correlati
e rappresentano uno stesso stato della

State 1

Stati

State 3 State 4 State 5

; CC/\‘ S P
cromatina " OO OO
b State emissions Genomic annotations State description Abbrev.
A 1 TssA
2 2 TssFink
3 3 TssFinkU
4 E- 4 TssFinkD
5 5 Tx
g 6 TXWk
7 7 Genic enhancer 1 EnhG1
8 8 Genic enhancer 2 EnhG2
9 9 Active enhancer 1 EnhA1
10 10 Active enhancer 2 EnhA2
1 - [.E] 1 Weak enhancer EnhWk
12 i B o 'ZNF genes ZNF/Rpts
13 [ 13 Het
14 |l . Bl T B 14 B TssBiv
15 15 Bivalent enhancer EnhBiv
16 16 ReprPC
17 h 17 Weak repressed Polycomb ReprPCWKk
18 18 Quiescent/low Quies
2 82 @2 © Q2829 SPE 3838333333°883333833
EN E E E E o§gsskFxPxc BOINSOOTN NFODRONTORS
3825 s wdE ) 1§ FIrTT mre “
s 25 L5 L c 2 8u
T T IXIoxro o w oY%
I I S N




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

CHROMHMM permette di esaminare i
differenze nella presenza di «stati %‘;’v}%
epigenomici» tra linee cellulari o
condizioni differenti !’j
a Independent
cell1 cell2
Ll | | .
mark2 _..l._um-ﬂ.._.. Nark2 e .
Markd bt 1 i, mark?3

Annotation schema:

cell cell2
Models:
celll model

Stati
/\ /\ /\
® ) ID
C \/U\-/U\/UVU
b Concatenated
cell cell2
] H I ) | I L
arkﬁ__._n.....sm.u

MAarksd b il -...luunhn-—-LL

ceil NN celt2 I

Common model




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Secondo voi che tipo di probabilita di °

. . . & State 1 State 3 State 4 State 5
emissione utilizza CHROMHMM? U
% OO OO
b State emissions

1

2

3

4

5 =

6

7 o

8

9
10
11
12 ]
13

O R
(o2& ) B <

17

18
O O ~ O 0 M
o © © O O O
S5EES
X 5 X QX9
222823
I I



Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

Secondo voi che tipo di probabilita di
emissione utilizza CHROMHMM?

0O NOOO A WN -

State emissions

-
-

H3K4me3

H3K27ac
H3K4me1

H3K36me3

H3K9me3
H3K27me3

. N
& State 1 State 3 State 4 State 5
& fj‘,,v’:é;,,\‘
o o N 7 N_ /7NN
&« \/U\/U\/U\/U

come quelle usate da
noi negli esempi:
CG osservata o no!

Utilizza delle emissioni binarie (marcatore presente/assenza)
per semplificare i dati (hon sempre comparabili) ottenuti da
marcatori di diverso tipo ed esperimenti differenti.

b e




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

\
50

State 1 State 3 State 4 State 5

Esercitazione

Jjava —jar ChromHMM.jar BinarizeBed




Segmentazione in domini epigenomici con CHROMHMM

\
50

State 1 State 3 State 4 State 5

Esercitazione

Jjava —jar ChromHMM.jar BinarizeBed




Chromosome-painting

23andMe

O 00 N o0 AW N =

N = O 0 00NN 0w NN - O

European

Southern European

Iberian

Ashkenazi

Northwestern Eurcpean

East Asian & Native American

Native American

East Asian

Southeast Asian

Sub-Saharan African

West African

Central & South African

East African

48.3%

43.3%

25.3%

0.5%

<0.1%

38.7%

30.7%

0.1%

<01%

7.1%

5.3%

0.6%

0.3%



Imputazione di genotipi mancanti @

Non solo Uinformazione di altri individui puo essere utilizzata per migliorare Uaccuratezza dei genotipi, ma
anche quella di siti vicini.

Varianti vicine tra loro lungo il genoma sono spesso correlate a causa della ricombinazione

Questa informazione puo essere sfruttata con Uutilizzo di Hidden Markov Models (che vedremo nelle lezioni

successive)
>
)
5 @
o =)

'e

#CHROM POS REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa Mr.Burns

1

122 A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 0/1
1422 A C 50 PASS ... . 0/1 0/1 0/0 0/1 0/1
2456 C C 45 PASS ... . 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1
3563 T G 56 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1



Imputazione di genotipi mancanti @

Sembra essere presente un aplotipo (una serie di alleli correlati) di alleli Alternativi
in questa regione del genoma. Tutti gli individui con Uallele alternativo in posizione
122 e 3563 sembrano avere allele alternativo anche in posizione 1422 e 2456.

:e) "'«
2

#CHROM POS REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa Mr.Burns

1 122 A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 0/1
1 1422 A C 50 PASS ... . 0/1 0/1 0/0 0/1 0/1
1 2456 C C 45 PASS ... . 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1

1 3563 T G 56 PASS ... 0/1 0/1 0/0 0/0 0/1 1/1



1

Imputazione di genotipi mancanti e phasing @

Notate che questo problema e strettamente connesso al phasing, cioe
l'assegnazione di un allele al cromosoma di origine materna o paterna.

In questo caso tutti gli alleli
alternativi di Bart fanno parte
di uno stesso cromosoma da
Omer

#CHROM POS REF ALT
122 A T
1422 A C
2456 C C

3563 T G

Genotipi imputati

QUAL FILTERNINFO

40

50

45

56

PASS

PASS

PASS

PASS

TN ES L

Bart

0/1

0/1

Omer
1/1

0/1

0/1

0/1

Marge Maggie Lisa

0/0

0/1

0/0

0/0

0/0

0/0

0/0

0/0

0/1

0/1

0/1

0/1

Mr.Burns
0/1

0/1

1/1

1/1



#CHROM
1

1

Imputazione di genotipi mancanti e phasing @

Modello HMM di Li e Stephens per phasing e imputazione (Beagle, etc.)

POS REF ALT

122 A

1422 A

2456 C

3563 T

T

C

C

G

QUAL FILTER INFO

40

50

45

56

PASS

PASS

PASS

PASS

‘SWEETY

Bart Marge Maggle Lisa

0/1

0/1

0/1

0/1

Omer

1/1

0/1

0/1

0/1

0/1

0/0

0/0

0/0

0/0

0/0

0/1

0/1

0/1

0/1

Mr. Burns
0/1

0/1

1/1

1/1



Imputazione di genotipi mancanti e phasing @

Modello HMM di Li e Stephens per phasing e imputazione (Beagle, etc.)

Aplotipo1 Aplotipo 3 Aplotipo 4 Aplotipo 5

2 2 Emissioni 2 2 % %

#CHROM POS REF ALT QUAL FILTER INFO Bart Omer Marge Maggie Lisa Mr.Burns

1 122 A T 40 PASS ... 0/1 0/1 0/ 0/ 0/1 0/1
1 1422 A C 50 PASS ... 0/1 0/1 0/ 0/ 0/1 0/1
1 2456 C C 45 PASS ... 0/1 0/1 0/ 0/ 0/1 1/1

1 3563 T G 56 PASS ... 0/1 0/1 0/ 0/ 0/1 1/1



Imputazione di genotipi mancanti e phasing @

Modello HMM di Li e Stephens per phasing e imputazione (Beagle, etc.)

Aplotipo

3 Aplotipo 4

Aplotipo 5

Alleli 1 e 0 associati a ciascun aplotipo

POS REF ALT

122 A

1422 A

Aplotipo1
#CHROM
1
1
1

2456 C

3563 T

T

C

C

G

QUAL FILTER INFO

40

50

45

56

PASS

PASS

PASS

PASS

Bart

0/1

0/1

0/1

0/1

Omer

0/1

0/1

0/1

0/1

Marge

0/

0/

0/

0/

Maggie Lisa
0/ 0/1
0/ 0/1
0/ 0/1
0/ 0/1

Mr.Burns
0/1

0/1

1/1

1/1



1.00 -

Genotipizzazione S
multi-sample e 5 090
Imputazione (qui con %

Beagle) migliorano ¢ **
’'accuratezza dei .

genotipi chiamati

= GAT@
—5— GATK mutti-sample

—2— (GATK single-sample

| T r | T
0 0.2 0.4 0.6 0.8

Proportion of non-calls

Nielsen et al.,2010. Nat Rev Gen
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Position (Mb)

Circa 50% del genoma di Neandertal
puo essere ricostruito usando 27,566
genomi di cittadini Islandesi

Adattato da from Skov, Call-Macia, Sveinbjornsson , Mafessoni et al., 2020,
Nature




d Overview of the

model

TArchaic

Tlngroup O Admixture
— event
Tadmlx

Outgroup Ingroup Archaic
Observed variants
2|kb 4 f(b 6 r(b 8 |(b
| |
O @ O O0000 O

Remove variants found in outgroup (example: Africans)
(¢ 0000 O

ol

Skov et al., 2018, Plos Genet.




d Overview of the

model Introgresse
E dai
TArchaic 5

) Neandertal
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Observed variants Numero di «mutazioni» in una «finestra del genoma»
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d Overview of the

model
T . .
Archaic 5 ‘

O

o |
Tmgroup o) a Admixture
— = event
Tadmix Q

Outgroup Ingroup Archaic

Observed variants

2| kb 4 f(b 6 |<b 8 ‘(b

| | | |
oo O 00000 O

Remove variants found in outgroup (example: Africans)

@ 000 O

Count vari&Ss&;)WiCr;)gow@ @ @ @

Decode sequence

Archaic I_/_l H I
Ingroup 1

Introgresse
dai

/\ Neandertal

@)

CO

Numero di «mutazioni» in una «finestra del genoma»

Probabilita di
transizione ed
emissione sono spesso
funzioni di parametri di
nostro interesse
biologico

Stimare queste
probabilita ci da
informazioni sulla
biologia di un certo
fenomeno!




d Overview of the

model Introgresse
Archaic 5 ' p
1 Neandertal
O
T \ TP < Q ‘ ) "
Ingroup ¢ a Admixture
- event N/
Taamix  §
q

Outgroup Ingroup Archaic

Observed variants Numero di «mutazioni» in una «finestra del genoma»
2 kb 4 ’(b 6 |<b 8 ‘(b
| | | | |
OO0 O Oee0ce o
Remove variants found in outgroup (example: Africans) q = Tadmix * tasso di ricombinazione * (1-a)
@ 0000 O
Count variants in window dove a e la percentuale di genoma introgresso

QOOOOOWO

Decode sequence

Archaic

Ingroup

Stimare queste probabilita ci da informazioni sulla biologia
— — di un certo fenomeno! Esempio: stimare iltempo passato
I da un evento di introgressione/flusso genico




Profile HMM: identificazione di geni con
Om0l0g|e I’emOte (allineamento/mappatura/annotazione)

e s wep cumpd

WHY HAVE BIOLOGISTS STILL NOT
DEVELOQPED AN HIV VALLINET

Hidden Markov Models

d | How were we

a
games. One night, we made a gambling house. Always up ::';I:?s::ﬂﬂ:,he

fateful decision to travel back to |l for a new adventure, we
early 19th Century Tokyo to eat W decided totry our handsat [§f CaSino was run
at the first sushi restavrant. a game or two. by yakuza?!?\..




Profile HMM: identificazione di geni con
Om0l0g|e I’emOte (allineamento/mappatura/annotazione)

LETTER

d0i:10.1038/nature21059

New CRISPR-Cas systems from uncultivated

microbes

David Burstein'*, Lucas B. Harrington®*, Steven C. Strutt®*, Alexander J. Probst!, Karthik Anantharaman', Brian C. Thomas',
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We took a wrong turn and
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gambling house. Always up
for a new adventure, we know that the
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fateful decision to travel back to
early 19th Century Tokyo to eat
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Problema:

* vorremmo trovare su nuovi genomi dei geni
omologhi ad un gene di nostro interesse

* ma questi genomi sono molto distanti
evolutivamente, quindi questi geni saranno
molto diversi

e (Cosa fareste?
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Problema:

vorremmo trovare su nuovi genomi dei geni
omologhi ad un gene di nostro interesse
ma questi genomi sono molto distanti
evolutivamente, quindi questi geni saranno
molto diversi

 Cosafareste?

* Potremmo mappare, ma approcci basati
sulla Burrow-Wheeler sicuramente
fallirebbero per le troppe differenze

* Minimizers potrebbero aiutare, ma
comunque risulterebbe difficile
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Problema:

vorremmo trovare su nuovi genomi dei geni
omologhi ad un gene di nostro interesse
ma questi genomi sono molto distanti
evolutivamente, quindi questi geni saranno
molto diversi

Idea:

Se gia conosco la sequenza del gene in varie
specie, ho informazione di cio puo essere
simile e differente.

Proviamo ad includere le probabilita di avere
queste similarita e differenze in un Hidden
Markov Model, che nasce per modellizzare
sequenze!
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FIGURE 10.1 A multiple alignment of a short region of gp120 proteins sampled from a
single HIV-positive patient at nine different time points. Almost half of the columns
(shown in darker text) are not conserved across all time points, illustrating how quickly
HIV evolves, even within an individual host. Amino acids differing from the most
common symbol in a column are shown in blue.

Problema:

vorremmo trovare su nuovi genomi dei geni
omologhi ad un gene di nostro interesse
ma questi genomi sono molto distanti
evolutivamente, quindi questi geni saranno
molto diversi

Idea:

Se gia conosco la sequenza del gene in varie
specie, ho informazione di cio puo essere
simile e differente.

Proviamo ad includere le probabilita di avere
queste similarita e differenze in un Hidden
Markov Model, che nasce per modellizzare
sequenze!
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FIGURE 10.1 A multiple alignment of a short region of gp120 proteins sampled from a
single HIV-positive patient at nine different time points. Almost half of the columns
(shown in darker text) are not conserved across all time points, illustrating how quickly
HIV evolves, even within an individual host. Amino acids differing from the most
common symbol in a column are shown in blue.
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Problema:
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WHY HAVE BIOLOGISTS STILL NOT
DEVELOPED AN HIV VALLINET
Hidden Markov Models

vorremmo trovare su nuovi genomi dei geni
omologhi ad un gene di nostro interesse
ma questi genomi sono molto distanti
evolutivamente, quindi questi geni saranno
molto diversi

Idea:

Se gia conosco la sequenza del gene in varie
specie, ho informazione di cio puo essere
simile e differente.

Proviamo ad includere le probabilita di avere
queste similarita e differenze in un Hidden
Markov Model, che nasce per modellizzare
sequenze!
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Alignment

Escludo le posizioni troppo
poco conservate ( qui
escludiamo colonne con
piu’ del 35% di
spazi/indels)

Calcolo le probabilita di
emissione direttamente
dai dati!

PROFILE(Alignment™)

A4

Alignment”

A4

2 e B e R I

1 2 3 4 5 6 7 8
A C D E FFAC A D F
A F D A — B C C F
A - - E F D—- F D C
A D D E FFAA A D F
A C D E F A D F
A F D A - C C F
A — - b F F D C
A D D E F A D F
1 0 0 1/5 0 3/5 0 0
0 2/4 0 0 0 1/5 1/4 2/5
0 1/4 3/4 0 0 0 3/4 0
0 0 0 4/5 0 0 0 0
0 1/4 0 0 1 1/5 0 3/5
M, —— M, —— M, > M, > M, > M, > M- M,




Escludo le posizioni troppo
poco conservate ( qui
escludiamo colonne con
piu’ del 35% di
spazi/indels)

Calcolo le probabilita di
emissione direttamente

\s

Alignment

A4
Alignment”

dai dati!

N
PROFILE(Alignment™)
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Ora posso calcolare la probabilita di

oSservare una sequenza

«generabile» dal nostro allineamento

2 e B e R I

el

oo Oo —

2 3 4 5 6 7 8
C D k FAC A D F
) D A - == C C I
- - b, F'D=- F D C
D D E FAA A D F
C D b, B A D B
F D A - C C F
- - b F F D C
D D E F A D F
0 0 1/5 0 3/5 0 0
2/4 0 0 0 1/5 1/4 2/5
1/4 3/4 0 0 0 3/4 0
0 0 4/5 0 0 0 0
1/4 0 0 1 1/5 0 3/5
> M, > M, > M, > M, > M, > M. > M;




1-7-3-%8-1-%-3-2=0.003375.
A ¢ D E F A D F
A F D A - C cC F
Alignment® A — - E F F D C
A C A E F A - C
A D D E F A D F
Text A D D A F F D F
emission probability 1 1/4 3/4 1/5 1 1/5 3/4 3/5

O O O O O O O O O

7 IH

AYAYAVAVAYAYAVAY,

}Mq, }ME }M? ;MB




Problemi??? 1 2 3 4 5 6 7 8
A D b F AC A D F
A b D A — B C C F
Alignment A - - E F D- F D C
Escludo le posizioni troppo ] A D D B F AA A D P
poco conservate ( qui
e§c’lgd:z;r151oc/> cc:j(?lonne con A D o o A D a
biu '/E')nd l°) ! \% A F D A - C C F
Spazlfindess Alignment” A - — E F F D C
Calcolo le probabilita di A D D - E A D E
emissione direttamente
dai dati! A1 0 0 1/5 0 3/5 0 0
4 cC 0 2/4 0 0 0 1/5 1/4 2/5
PROFILE(Alignment™) D O 1/4 3/4 0 0 0 3/4 0
E O 0 0 4/5 0 0 0 0
F O 1/4 0 0 1 1/5 0 3/5
Ora posso calcolare la probabilita di
M, > M > M, > M, > M, > M, > M. > Mg

osservare una sequenza
«generabile» dal nostro allineamento




Problemi??? 1 2 3 4 5 6 7 8
Mi aspetto anche inserzioni,
delezioni e riarrangiamenti!! A C D F FAC A D F
A F D A - I C C B
Alignment A - - E F D—- F D C
Escludo le posizioni troppo ] A D D B F AA A D B
poco conservate ( qui
e'.sc’lgdi%rgoc/) c;(?lonne con A C D o r A B :
zluazi/eindel;) | v = - - - - - - -
P Alignment” A = —~ E 13 13 D C
Calcolo le probabilita di A D D = E A D -
emissione direttamente
dai dati! A 1 0 0 1/5 0 3/5 0 0
4 c 0 2/4 0 0 0 1/5 1/4 2/5
PROFILE(Alignment™) D O 1/4 3/4 0 0 0 3/4 0
E O 0 0 4/5 0 0 0 0
F O 1/4 0 0 1 1/5 0 3/5
Ora posso calcolare la probabilita di
M, > M > M, > M, > M; > M, > M. > My

osservare una sequenza
«generabile» dal nostro allineamento



Introduciamo delezioni (D) come stati silenti (hessuna emissione)
ed inserzioni come stati che aggiungono aminoacidi aggiuntivi




Introduciamo delezioni (D) come stati silenti (hessuna emissione)
ed inserzioni come stati che aggiungono aminoacidi aggiuntivi
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Se congiungiamo delezioni ad inserzioni possiamo anche
modellizzare sostituzioni complesse
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Una proteina rappresentata da una Profile HMM

o @/\/\/

Quale e la sequenza di questa proteina?
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Rappresentazione di
Viterbi per profile HMM
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