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" A
Motivation

m Es sollen mittels Bayes'scher Methoden Vorhersagen uber
Proteinfunktionen gemacht werden

® Die Wahrscheinlichkeit ist dann eine handfeste Aussage,
inwiefern eine potentielle Funktion in Erscheinung treten
kann

m Gearbeitet wird mit Hefe Proteinen aus der YPD (
www.incyte.com)

®m Die Protein-Protein Interaction Data wird aus dem Munchner
Informations Center fur Protein Sequenzen bezogen (MIPS,
mips.gsf.de)

JWG Universitat Frankfurt - Patrick
30.04.04 Pfeffer 3



" S
Einleitung

®m Die groldte Herausforderung sind die Funktionen
unbekannter Proteine herauszufinden

®m Der Klassische Weg ist, Homologe zu finden

Vorhersage der Funktion basierend auf Sequenzhomologien;
Mustererkennung bei beiden Sequenzen
= Proteine haben eine machtige Stellung in zellularen
Vorgangen und etliche dieser hangen von Protein-Protein
Interaktionen ab

®m Aussagen uber Funktion aufgrund seines
Reaktionspartners

®m Die Interaktionspartner konnen trotzdem
unterschiedlicher funktioneller Gruppen angehoren
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"
Methode

m  Das Protein-Protein Interaktions Netzwerk soll eine Nachbarschaftsstruktur
entlang aller Proteine beschreiben

m  Der Nachbar hat dann Information uber die Funktion des unbekannten
Proteins

m  Wir wollen Proteine mit einer Wahrscheinlichkeit behaften, dass diese die
Funktion aufweisen

m  Es gibt mehrere Konfigurationen:
Nur ein Partner hat die Funktion, beide, keiner
m  Ein ,Belief Network® - was zu der Theorie von Markov Random Fields fuhrt

m  Die Gewichtung der Parameter und die Bestimmung der W’keiten wird der
zentrale Punkt sein

m  Durch biologische Experimente ist bekannt, welches Protein mit welchem
eine Reaktion eingeht
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"
Methode

m Ein Genom hat N Proteine, P,...P,, M funktionelle Gruppen F....F,,
nicht studierte Proteine P,...P_ und studierte sind P ,,...P,, mit N
=n+m

m Es werden die einzelnen funktionellen Gruppen eines Proteins
separat betrachtet

m Sei X;= 1 bei einer vorhandenen Funktion, sonst 0

m Sei X = (X,...X,.) die Konfiguration der Funktionsbezeichnung (0
Oder 1 ) L 1f F; and P; are observed to interact

Wobei X, = A,,....X,= A, nicht studiert {
X1 = My X, = U studiert

77 n+tm

0 otherwise.

S=(P,<->P :0,=1,ij=1...
N}
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Methode

m Sei S die Menge aller Interaktions-Partner
m Es wird als Graph aufgefasst
P. = das i-te Protein, i=1,2,...N

Nei(i): Nachbarn des P.. Die Menge aller
Proteine, die mit P, interagieren

F; = die j-te Funktionskategorie, j=1,2,..M

T, = Der Tell aller Proteine, der diese Funktion
Fj hat
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" S
Markov Random Fields (MRF)

m Bedingt durch die Funktion des studierten Proteins wollen
wir die W’Keit errechnen, dass ein unstudiertes Protein
diese Funktion besitzt (1)

B Ohne das Interaktions-Netzwerk zu betrachten, ist die
Wkeit einer Konfiguration X proportional zu:

N N,y

[[==(1—m)'—= = (1i=—) (1—m)¥

=1

m Jetzt wird das Interaktion-Netzwerk betrachtet unter der
Tatsache, dass die W'keit fur gleiche Funktionen
iInteragierender Partner hoher ist als umgekehrt
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" S
Markov Random Fields (MRF)

m Unter Bedingung der eben errechneten
Funktionsbezeichnung ist die W'keit des
Netzwerkes proportional zu:

exp(SNo1 +vN11 + Noo) Ny = Z Tl
(t,9)e8
= #4(1 < 1) pairs in S},
Nig = Z (L —m)w; + (1 —zj);
(i,2)ES
= #1(1 < 0) pairs in S},
Non = Z [F— ;'Cf,g:ll::l — I )
(i,7)€S
= #{(0 < 0) pairs in S}.

JWG Universitat Frankfurt - Patrick
30.04.04 Pfeffer



Markov Random Fields (MRF)

®m Die totale W'keit der Funktionsbezeichnung ist proportional zu exp

(-U(X))'. lr,l:l)ir:l = — “'l.rl == 3“‘»71;] —= '“".711 = “'l.'-ﬂﬂ
= —GZI — 3 Z T
i,j)ES
— Z (I —mi)z; +4(1 —x;)x;
J1ES
- Z (1 — ;) (1 —2;).
(2,7)E8 HZIDg[l'_TH_:'

®m (J(x) sei die Potential Funktion, welche eine globale Gibbs-
Verteilung des Netzwerks definiert
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" S
Markov Random Fields (MRF)

® (O sind die Parameter der einzelnen W'keiten mit © = (a,B,y)

® Die Gibbs Verteilung gibt die W'keit einer Funktion an unter der
Bedingung eines Parameters

® |n der Gibbs-Verteilung ist Z(®©) im Nenner, weil es hier um eine
W’keit geht, weiter oben ist z.B. der Parameter 8 nicht im Nenner,
weil es um die Summe aller Proteine geht

®m Die Partitionsfunktion Z, die den Parameterwert angibt, ist eine

Summe uber alle vorhandenen Funktionsbezeichnungen, eine
Naturliche Zahl mit positivem Wert oder 0, da die Summanden alle

%

O oder 1 sind
: 1 G : o e N
Pr(X |f) = 10 exp(—U(x)) Z8) = Z exp(—U(x))
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" S
Markov Random Fields (MRF)

® Die Gibbs Verteilung gibt die Funktionsbezeichnung aller Proteine
an, wir haben aber nur Daten fur jene

®  Mit einem Bayes’'schen Ansatz soll die spatere Verteilung von
(X,...X ) mit den gegebenen Daten gefunden werden (n= das letzte

unstudierte Protein)

® Finden der Funktionsbezeichnung unter Bedingung der gegebenen

Daten
Pl'l:)&'-]_, L HX-??. | *X-r'4+l =] g =){ra+rr: — f-'tni-::'

m Jetzt noch Uber alle méglichen Konfiguracta, 7. 1 =7 =7
summieren mithilfe des Gibbs Samplers
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" B
Der Gibbs Sampler

® \Wenn alle Funktionen des Interaktionspartners gegeben
sind, kann die W'keit fur die Funktion ermittelt werden

®m Hier gehen wir von gegebenen Parametern aus

® \Wird die Prozedur wiederholt, kann die
Funktionsbezeichnung fur alle unstudierten Proteine
gewonnen werden
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" A
1+ = die Summe aller

Der Gibbs Sampler Wit

PriX; =1|X[_;,0)
Pr((X; =1,X_;)|8)
- Pr((X; =1,X[_q7) |6) +Pr((X; = 0,X[_q) | 6)

-f_'r—|—|:.j‘-—1:|_-'l!é“ + ";-—.-'_ij_?LI;“

=

1 4 et (B-DMP + (M

)f[—i] = (Xq,--- a)fz'—lu){éfl_u T an+mj'
M) = #{j € Nei(i) : X; = 0}, M{" = £{j € Nei(i) : X; = 1}
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" S
Parameter-Schatzung

B \Wir betrachten das Subnetzwerk der bekannten Proteine
und schatzen die Parameter

={F<—>P;:05=1, i, j=n+l,-- ntm)
®m Es wird ein quasi-Likelihood Ansatz aus der Bild Analyse
benutzt  Pr(Xi=1X[_y.0) Wikei hG Wkei
log 10— Pr(%; = LX) 0. 0) eit durch Gegen-W'keit
=a + (8 — MY + (v — B)MY

® Die Funktionsbezeichnung ist nicht unabhangig, doch (2)
Ist bereits eine Parameterfunktion, deshalb wird ein
quasi-Likelihood Ansatz verwendet
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"
Bayes'sche Analyse

m 1.: Wir schatzen die W'keit m das ein Protein eine Funktion hat
(ohne die Information des Interaktions Netzwerkes) mit dem Anteil
an Proteinen, die diese Funktion haben

m 2.. Parameterschatzung mit dem quasi-Likelihood Ansatz

m Jetzt haben wir folgenden Algorithmus:
Random set value of missing data X; = A, i=7...n mit Wkeit 7

For each Protein P, using (3), update value of X
Repeat 2 until all posterior propabilities Pr(X; | X, are stabilized

® Beim Gibbs Sampling wird zwischen der burn-in-Periode und der
lag-Periode unterschieden
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" JE
Bayes’'sche Analyse

® Burn-in:
die Zeit, bis sich der Markov'sche Prozess stabilisiert hat, also bis die
Initialwerte reduziert bzw. eliminiert worden sind
® Danach wird W’keit approximert, dass ein Protein eine bestimmte
Funktion hat durch Mittelwertbildung der Simulationsresultate (lag-
Periode), um die Abhangigkeit des Markov'schen Prozesses zu
reduzieren oder eleminieren

Burn = 100 Schritte, lag = 10 Schritte als Beispiel
Simulationsschritte sind insgesamt 2000

®m Dieser Prozess wird fur jede Funktionelle Gruppe eines Proteins
wiederholt und die W'keit fur die Funktion eines Proteins bestimmt
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" A
Resultate

m Gefolgert werden sollen unstudierte Hefe Protein-
Funktionen durch Benutzung von Daten von studierten
Proteinen von der YPD

B YPD hat 6416 Proteine basierend auf den 3 Kriterien
ganz oben genannt

B Fur Protein Interaktionen wurden Daten der MIPS benutzt

® MIPS hat 2439 Interaktionspartner (120 selbst Partner
ausgeschlossen)

® Die Durschnittliche # an Interaktionspartnern betragt 2.6
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I
Resultate

= Anteilig:

Biochemische Funktionen: 79%

Subzellulare Lokation: 79%

Zellulare Rolle: 93%
m  Die Bedingungen sind verletzt, wenn es eine kleine # mit Funktion ist
m  /.B. betrachten wir die funktionelle Klasse ,Zellulare Rolle": alle

Funktionsklassen erfullen die Bedingungen, auler die Klassen:
Zelladhasion, mitochondriale Transkription und Translation

m  Die # an Proteinen, die die korrespondierende Funktion haben, ist sehr
klein

m geschatzte Parameter zu ungenau, werden nicht weiter betrachtet

m  Alternativ kann man auch sagen, dass ein unstudiertes Protein eine
bestimmte Funktion besitzt, wenn W’keit eine Threshold-Funktion erfullt
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" A
Resultate

m Getestet wird an Interaktionspartnern, die
beide studiert sind und einer von denen
als unstudiert genommen wird

m Sei n, die # an Funktionen fur Protein P, in
YPD, m. die # vorhergesagter Funktionen
und k; die Uberschneidung von
beobachtet/vorhergesagt
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Resultate R
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Resultate

®m Je mehr Interaktionspartner, desto akkurater sind

die Vorhersagen desto hoher Sensitivitat
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" A
Resultate

m Es wird auch Information von indirekten
Interaktionspartnern benutzt

B YDRO084C hat keine studierten Partner,
dafur aber YGL161C, welches 4 Partner
mit Funktion 43 hat (Vesikeltransport)

®m Daraus konnen wir zu ~84% schlielden,
dass YDR084C auch diese Funktion hat
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Resultate

(<435

TR "'_'E:I-]:EllDS‘i.“n?—jl
(33 +32)

AIFL
(LS 33)

l

30.04.04

JWG Universitat Frankfurt - Patrick
Pfeffer

FPEF1T
(1S a3)

24



Literatur

[1] Altschul, S.F., Madden, T.L., Schaffer, A A., Zhang,
J., Zhang, Z., Miller, W. and Lipman, D.J.. 1997.
Gapped BLAST and PSI-BLAST: a new generation of

[2] Bader. G.D., Donaldson, 1., Wolting, C.. Ouellette,
B.F.. Pawson, T., Hogue. C.W.. 2001. BIND-The
Biomolecular interaction network database. Nucleic
Acids Research 29: 242 — 245.

[3] Brown, M., Grundy, W. N., Lin. D.. Cristianini, N.,
Sugnet. C.W., Furey. T.S.. Ares, M. Jr., and Haus-
sler. D.. 2000. Knowledge-based analysis of microar-

JWG Universitat Frankfurt - Patrick
30.04.04 Pfeffer

25



