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Data Mining
Processo di estrazione di conoscenza da 
banche dati di grandi dimensioni tramite 
l’applicazione di algoritmi che individuano le 
associazioni “nascoste” tra le informazioni 
(pattern) e le rendono visibili.

I pattern devono essere:
Validi
Precedentemente sconosciuti
Potenzialmente utili
Comprensibili
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Perchè utilizzare 
tecniche di Data Mining?
La possibilità di sfruttare le potenzialità dei progetti genomici e in generale 
la mole di informazioni sulle sequenze nucleotidiche è possibile grazie ad 
Istituzioni che si occpuano di mantenere, gestire e rendere accessibili questi 
dati alla comunità internazionale.

Per avere un’idea dell’entità del problema basti considerare che ad oggi la 
banca EMBL continene circa 49 milioni di sequenze.



Il problema affrontato...
Splice-junction recognition

Il termine splicing (saldatura) indica, nella lingua 
inglese, uno dei processi, insieme al capping e alla 
poliadenilazione, di maturazione del trascritto primario 
dei geni discontinui.

La maggior parte dei geni eucariotici conta regioni 
presenti nel mRNA maturo (esoni) e altre non presenti 
(introni). Alcuni introni sono presenti anche nei geni 
degli archeobatteri, mentre sono assenti in quelli degli 
eubatteri. Dopo la trascrizione da parte della RNA 
polimerasi il trascritto primario va incontro a 
numerose modificazioni. Prima fra tutte l’eliminazione 
degli introni, denominata splicing.



Splicing
DNA GENE

messenger RNA
(mRNA)

protein

transcription

translation

Le informazioni genetiche vengono trasferite dai 
geni alle proteine attraverso l’RNA messaggero



Splicing

DNA GE NE
intronexon 1 exon 2

transcription

precursor-mRNA
(pre-mRNA)

intron

Alcuni geni portano con se informazioni interrotte da 
sequenze non codificanti chiamati introni (introns). Le 

sequenze codificanti sono chiamate esoni (exons).



Splicing
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Splicing

1 2 3 54

3 4 51 2

intron 2 intron 3 intron 4intron 1

Nell’uomo, molti geni contengono introni multipli!



Processo FISICO

pre-mRNA
intron branchpoint

A

intermediates

Step 1

spliced mRNA

Step 2



Splicing (saldatura)
EI     ATRINS-DONOR-521       CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGGTCTGTTCCAAGGGCCTTCGAGCCAGTCTG

EI     ATRINS-DONOR-905                AGACCCGCCGGGAGGCGGAGGACCTGCAGGGTGAGCCCCACCGCCCCTCCGTGCCCCCGC

EI     BABAPOE-DONOR-30                GAGGTGAAGGACGTCCTTCCCCAGGAGCCGGTGAGAAGCGCAGTCGGGGGCACGGGGATG

EI     BABAPOE-DONOR-867              GGGCTGCGTTGCTGGTCACATTCCTGGCAGGTATGGGGCGGGGCTTGCTCGGTTTTCCCC

IE     HUMGHCSA-ACCEPTOR-42394         CTCCCTCTGTTGCCTCCGGTTTCTCCCCAGGCTCCCGGACGTCCCTGCTCCTGGCTTTTG

IE     HUMGHCSA-ACCEPTOR-42765         ATAGACCTTGGTGGGCGGTCCTTCTCCTAGGAAGAAGCCTATATCCTGAAGGAGCAGAAG

IE     HUMGHCSA-ACCEPTOR-42976         GCACAGCCACTGCCGGTCCTTCCCCTGCAGAACCTAGAGCTGCTCCGCATCTCCCTGCTG

IE     HUMGHCSA-ACCEPTOR-43393         GGCCTCTCCTTCTCTTCCTTCACTTTGCAGAGGCTGGAAGATGGCAGCCCCCGGACTGGG

The splice junction recognition problem then involves 
identifying if a sequence of a fixed size has an intron/exon 
site (IE), an exon/intron site (EI), or if it does not have a 
splice site (N).
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Preprocessamento
Allineamento - Edit Distance

                          CCi-1,j-1i-1,j-1 se i=0 o j=0se i=0 o j=0

CCi,ji,j =      =     CCi-1,j-1 i-1,j-1 +1+1 se ase aii =  = bbjj

                          1 + Max(C1 + Max(Ci-1,ji-1,j, C, Ci,j-1i,j-1) ) altrimentialtrimenti

A  C  T  G  TA  C  T  G  T   A  C  T  T  T  G  T  AA  C  T  T  T  G  T  A



Allineamento
Edit Distance

A  C  T  G  TA  C  T  G  T   A  C  T  T  T  G  T  AA  C  T  T  T  G  T  A

AA CC TT TT TT GG TT AA
00 00 00 00 00 00 00 00 00

AA 00 11 11 11 11 11 11 11 11
CC 00 11 22 22 22 22 22 22 22
TT 00 11 22 33 33 33 33 33 33
GG 00 11 22 33 33 33 44 44 44
TT 00 11 22 33 44 44 44 55 55



Categorizzare...
Input:

Descrizione di una istanza x in X, dove X è 
l’istanza linguaggio o spazio dell’istanza.

Un numero fissato di categorie:

C={c1,c2,...,cn}

Output:

La categoria di x: c(x) è una funzione di 
categorizzazione che ha come dominio X e 
come codominio C.



Classificazione
Uno contro tutti

function classify(sequence) returns sequence class
inputs: sequence as string

 
if n_classify(sequence) is class N then
    class ← N
else if ei_ie_classify(sequence) is class EI then
  class ← EI
      else
  class ← IE
  end if
end if
 
return class

Uno contro tuttiUno contro tutti



Valutazione del 
classificatore

La valutazione è sperimentale perché il 
problema non ha una specifica formale che 
consenta un altro tipo di valutazione

La valutazione deve essere effettuata su dati 
di test indipendenti dai dati di training 
(solitamente insiemi disgiunti di istanze).

I risultati possono variare in base all’uso di 
diversi insiemi di training e test.



Valutare un classificatore

Truth: Yes Truth: No
System: Yes a b
System: No c d

Tavola di Contingenza
Matrice di Confusione

error rate = (b+c)/n
accuracy = 1 - error rate
precision (P) = a/(a+b)
recall (R) = a/(a+c)
break-even = (P+R)/2
F1-measure = 2PR/(P+R)



La matrice di adiacenza
Dice quali sono i nodi (i soggetti 
dell’interazione) e con chi sono connessi.

Permette di costruire il vostro modello.

A C G T
A - 1 0 1
C 1 - 0 1
G 0 0 - 1
T 1 1 1 -

Diagonale nulla 

Simmetrica



EI Frequency Matrix



Matrice
Termine-Documento

Termini                                        Documenti
c1 c2 c3 c4 c5 m1 m2 m3 m4

human 1 0 0 1 0 0 0 0 0
interface 1 0 1 0 0 0 0 0 0
computer 1 1 0 0 0 0 0 0 0
user 1 1 0 1 0 0 0 0 0
system 0 1 1 2 0 0 0 0 0
response 0 1 0 0 1 0 0 0 0
time 1 0 0 1 0 0 0 0 0
EPS 0 0 1 1 0 0 0 0 0
survey 0 1 0 0 0 0 0 0 1
trees 0 0 0 0 0 1 1 1 0
graph 0 0 0 0 0 0 1 1 1
minors 0 0 0 0 0 0 0 1 1



Osservazioni
La maggioranza delle celle della matrice sono zeri
La dimensionalità della matrice è elevata (t)
Con i metodi classici ogni documento è un vettore in 
uno spazio t-dimensionale
LSI tenta di proiettare questo spazio un uno spazio 
di dimensione ridotta, in cui, anziché i termini le 
dimensioni rappresentano co-occorrenze o domini 
semantici
Tutte le possibili co-occorrenze sarebbero assai di 
più dei termini singoli: ma il metodo della SVD 
utilizzato da LSI consente di elminare le co-
occorrenze non significative



Singular Value 
Decomposition

Definisci X coma la matrice, con t righe (numero degli 
attributi) e d colonne (numero delle istanze).

Data una qualsiasi matrice txd, esistono matrici T,S e 
D’, tali che: X=TSD’

T e D sono le matrici dei vettori singolari 
(eigenvectors) sinistro e destro di X

Le colonne di T e le righe di D definiscono uno spazio 
ortonormale

S è la matrice diagonale dei valori singolari di X



SVD

X =

t x d t x k k x dk x k

T

S D'

^



SVD (esempio)
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SVD (esempio)
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Esempio su immagini
(matrici bidimensionali)



Scopo SVD

Trovare relazioni latenti nel grafo

Esaltare i CONCETTI:

Scorporando termini polisemici

Accorpando termini sinonimi



HAL
Hyperspace Analogue to Language

Assunzione: attributi simili compaiono in 
contesti simili

Costruzione del modello del contesto con gli 
attributi che compaiono

Si usa una dimensione fissata della finestra 
per analizzare il corpus



HAL
Hyerspace Analogue to Language

2 tipi di co-occorrenza: diretta e indiretta

Diretta: misura quanto spesso due attributi 
appaiano insieme

“drink” e “wine” sono simili perchè spesso compaiono insieme

Indiretta: misura quanto spesso due 
attributi compaiano insieme ad un terzo

“wine” e “beer” sono simili perchè compaiono spesso assieme 
al termine “drink”



HAL (Hyperspace 
Analogue Language)

Denotando il numero di volte che la word w’ occorre a distanza dal termine w 
come:

Indicando la grandezza della finestra in cui eseguire tale analisi con K è possibile 
definire la forza esercitata dalla co-occorrenza tra le due word:

La rappresentazione della co-occorrenza sull’intera collezione tra due word w’ e 
w secondo HAL:



Il sistema implementato...



Raccolta di 
informazioni...

Ogni sequenza del training set viene scomposta in un 
insieme di triplette di basi azotate che chiameremo 
termini.

Lo step iniziale nella generazione del classificatore è 
la costruzione di due matrici quadrate di ordine N=64, 
chiamate EI Frequency Matrix e IE Frequency 
Matrix, che rappresentano rispettivamente il numero 
di occorrenze con cui un termine i e il suo successivo 
i+1 sono presenti nelle sequenze di classe EI e di 
classe IE.



Matrice di adiacenza



Algoritmo 1. GAP-RATIO
function generateClassifierEI_IE(freqEImatrix, freqIEmatrix) 
returns EI Classifier, IE Classifier

inputs: EI Frequency Matrix, IE Frequency Matrix

Odds EI Matrix ← calculateOddsMatrix(freqEImatrix);
Odds IE Matrix ← calculateOddsMatrix(freqIEmatrix);

GapRatio EI Matrix ← calculateGapRatioMatrix
(Odds EI Matrix, Odds IE Matrix);

GapRatio IE Matrix ← calculateGapRatioMatrix
(Odds IE Matrix, Odds EI Matrix);

EI Classifier ← calculateSVD(GapRatio EI Matrix, k);
IE Classifier ← calculateSVD(GapRatio IE Matrix, k);

return EI Classifier, IE Classifier



ODDS - GAP RATIO

                                                                                                  aij
                           Matrice degli ODDS =  ──────────     

                                                                                   ∑i aij - aij

- 

per ogni i,j = 1,2…64

                                                                                                oddsIEij
                           Matrice GAP RATIO_IE =  ──────────     
                                                                               oddsEIij



Algoritmo 2. HAL
function generateClassifierEI_IE(halEImatrix, halIEmatrix) 
returns EI Classifier, IE Classifier

inputs: EI HAL Matrix, IE HAL Matrix

pHAL EI Matrix ← calculatepHALMatrix(halEImatrix);
pHAL IE Matrix ← calculatepHALMatrix(halIEmatrix);

EI Classifier ← calculateSVD(pHAL EI Matrix, k);
IE Classifier ← calculateSVD(pHAL IE Matrix, k);

return EI Classifier, IE Classifier

                                                                                              aij
                           Matrice pHAL = ───     

                                                                                  ∑j aij per ogni i,j = 1,2…64



Classificazione...

                                                 N-1                    N-1

      Max (  ∑i = 1  eii,     ∑i = 1  iei )

La sequenza da class ificare v iene 
scomposta in termini. La classificazione 
viene effettuata secondo la formula:

dove ei e ie, sono i valori estratti 
r i s p e t t i v a m e n t e d a l l e m a t r i c i 
EI_CLASSIFIER e IE_CLASSIFIER in 
corrispondenza dei termini Ti e Ti+1



Competitors
K-Spectrum SVM

C.Leslie et Al. “The spectrum Kernel: a string 
kernel for SVM protein classification” (2002)

SVM Pairwise

L. Liao et Al. “Combining pairwise sequence 
similarity SVM for detecting remote protein 
evolutionary and structural relationship” (2003)

SVM Fisher

T. Jaakola et Al. “Using the fisher kernel method to 
detect remote protein homologies” (1999)



K-Spectrum Feature 
Map

Idea: mappare gli attributi su una sliding 
window di sequenze

Dimensione dello spazio delle istanze: 4^k



Support Vector Machines

Gli esempi di training 
sono mappati all’interno 
di uno spazio vettoriale 
ad alta dimensionalità

(x) = <w, F(x)> + b
w = Σi yi αi F(xi)



Superare la non linearità

k(x, x' ) = e− x−x'
2

e
−
x−x'
2σ 2

2

(x ⋅ y +1)d

tanh(z) = e
z − e−z

ez + e−z

z = x ⋅ x' −θ



Benchmark...

HSSD (Homo Sapiens Splice Sites Dataset) - 
Polastro and Rampone 2002:

5000 esempi (140 attributi) estratti a caso:

25% IE

25% EI

50% N



Risultati - HAL
HAL - Tuning con LOO: k=17,18,19

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.806
ErrorRate: 0.194
Precision: 0.709
Recall: 0.709
F1Measure: 0.709
BreakEven: 0.709

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.806
ErrorRate: 0.194
Precision: 0.692
Recall: 0.692
F1Measure: 0.692
BreakEven: 0.692

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.806
ErrorRate: 0.194
Precision: 0.709
Recall: 0.709
F1Measure: 0.709
BreakEven: 0.709

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.806
ErrorRate: 0.194
Precision: 0.692
Recall: 0.692
F1Measure: 0.692
BreakEven: 0.692

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.804
ErrorRate: 0.196
Precision: 0.706
Recall: 0.706
F1Measure: 0.707
BreakEven: 0.707

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.804
ErrorRate: 0.196
Precision: 0.689
Recall: 0.689
F1Measure: 0.689
BreakEven: 0.689



Risultati - GAP Ratio
GAP - Tuning con LOO: k=17,18,19

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.803
ErrorRate: 0.197
Precision: 0.704
Recall: 0.704
F1Measure: 0.704
BreakEven: 0.704

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.803
ErrorRate: 0.197
Precision: 0.693
Recall: 0.686
F1Measure: 0.685
BreakEven: 0.690

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.802
ErrorRate: 0.198
Precision: 0.703
Recall: 0.703
F1Measure: 0.703
BreakEven: 0.703

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.802
ErrorRate: 0.198
Precision: 0.692
Recall: 0.685
F1Measure: 0.684
BreakEven: 0.689

--------------MICRO-----------------
Accuracy: 0.803
ErrorRate: 0.197
Precision: 0.704
Recall: 0.704
F1Measure: 0.704
BreakEven: 0.704

--------------MACRO-----------------
Accuracy: 0.803
ErrorRate: 0.197
Precision: 0.694
Recall: 0.689
F1Measure: 0.687
BreakEven: 0.686



Confronti con altri 
algoritmi (WEKA)

GAP HAL SVMs ID3
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left singular matrix U. The coordinates of the vectors are given by the

columns of SVT. This in turn means that the column vectors SvTj or, equi-
valently the row vector vjS, characterizes the position of document dj in the R
dimensions space. Each of the vector vjS is referred to a document vector,

uniquely associated with the document in the training set.

For a new document that is not in the training set, it is required to add the
unseen document to the original training set and the latent semantic analysis

model be recomputed. However, SVD is a computationally expensive pro-

cess, performing SVD every time for a new test document is not suitable.

From the mathematical properties of the matricesU, S and V, the new vector t
can be approximated as

t ¼ dU‚ ð2Þ

where d is the raw vector of the new document, which is similar to the

columns of the matrix W.

Data set and performance metrics

The standard evaluation data are the same as the one used by Li et al. (2003),
which is taken from the Structural Classification of Proteins (SCOP) data-

base (Andreeva et al., 2004) version 1.53. Sequences are selected from the

ASTRAL database (Chandonia et al., 2004). The dataset contains 54 families
and 4352 distinct sequences. Remote homology is simulated by holding out

all members of a target 1.53 family from a given superfamily. Positive

training examples are chosen from the remaining families in the same super-
family and negative test and training examples are chosen from outside the

fold of the target family. The held-out family members serve as positive test

examples. This process is iterated until each family has been tested. Details

of the datasets are available at http://www1.cs.columbia.edu/compbio/svm-
pairwise/

Two methods are used to evaluate the experimental results: the receiver

operating characteristic (ROC) scores (Gribskov and Robinson, 1996) and
the median rate of false positives (M-RFP) scores (Jaakkola et al., 2000).
An ROC score is the normalized area under a curve that is plotted with true

positives as a function of false positives for varying classification thresholds.

A score of 1 indicates perfect separation of positive samples from negative
samples, whereas a score of 0 denotes that none of the sequences selected by

the algorithm is positive. The median RFP score is the fraction of negative

test sequences that score as high or better than the median score of the

positive sequences. Obviously, the smaller the M-RFP is, the better the
results are.

Setup of competing method

Through the experiments reported here, the performances of the following
methods are compared: PSI-BLAST, SVM-pairwise, SVM-LA, three SVM-

based methods (including SVM-Ngram, SVM-Pattern and SVM-Motif) and

three SVM-based methods after latent semantic analysis (including SVM-

Ngram-LSA, SVM-Pattern-LSA, SVM-Motif-LSA). The setup procedures
of these methods are briefly described as follows.

The PSI-BLAST is probably the most widely applied protein homology

detection algorithm that only requires a single sequence as input. But for
better performance, multiple sequences are input to PSI-BLAST. First, a

random positive training sequence is selected as the initial query. The com-

plete positive training set is then aligned by the CLUSTALW method

(Thompson et al., 1994). Using the query sequence and the alignment as
inputs, PSI-BLAST is run with the test set as a database. The resulting E-
values are used to rank the test set.

For the SVM-based method, the key step is to express a protein sequence

as a vector or the calculation of kernels. In the SVM-pairwise method (Li and
Noble, 2003), the feature vector is a list of pairwise sequence similarity

scores, computed with respect to all of the sequences in the training set. In

the SVM-LA method (Saigo et al., 2004), the kernel is calculated by sum-
ming up scores obtained from the local alignments with gaps of the

sequences. Such kernel may not be a positive definite kernel and the authors

provided two solutions for this problem. Due to its performance and sim-

plicity, we have implemented one of the methods, namely, the LA-ekm
kernel. The parameters of LA-ekm kernel take the optimal values provided

by the authors (b ¼ 0.5, d ¼ $11, e ¼ $1). For the SVM method based on

three basic words, the length of the feature vector is equal to the number of

each type of words. A protein sequence is mapped to a high-dimensional
vector by the frequency of occurrence of each word. The protein vectors are

then input into SVM to train the classifiers and classify the test protein

sequences. Such representation is also used in related work (Ben-Hur and

Brutlag, 2003; Dong et al., 2005; Leslie et al., 2002). For the LSA-based
method, the word-document matrix is built by collecting the weight of each

word in the documents. LSA is then performed on this matrix to produce the

latent semantic representative vectors of protein sequences. The complete
pipeline is shown in Figure 2.

RESULTS AND DISCUSSION

Table 1 summarizes the performance of the various methods in
terms of average ROC andM-RFP scores over all 54 families tested.
The distributions of ROC and M-RFP scores are plotted in Figure 3.
In each graph, a higher curve corresponds to more accurate homo-
logy detection performance. As seen in the figure, the PSI-BLAST
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Fig. 2. Overview of LSA-based SVM for protein classification. The word-
documentmatrix is constructed by the context of protein sequences. The latent

semantic analysis is then performed on the matrix to produce the latent

semantic representation vectors of protein sequences. The support vector

machine is used to evaluate the protein vectors. Such systems can use any
building blocks of proteins as the protein words.

Application of latent semantic analysis to protein

287



Tecnologia
Requisiti Non Funzionali

Paradigma OO: JAVA 1.5.0

Cluster Linux RedHat AS 4

Application Server: JBoss 4.2.0GA

Integrazione Enterprise Service Bus 
(Tibco)Architettura SOA

Requisiti Funzionali

WEKA per comparazione con lo stato dell’arte

COLT (CERN) per l’elaborazione matriciale (SVD)


